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PREDICCIÓN FUNCIONAL DE PROTEÍNAS HIPOTÉTICAS DE Mycobacterium tuberculosis   
A PARTIR DEL ANÁLISIS DE DATOS GENÓMICOS Y POST-GENÓMICOS 
 
RESUMEN 
 
El tratamiento efectivo de la infección por Mycobacterium tuberculosis (Mtb) se dificulta 
por la aparición de cepas resistentes a fármacos, por lo cual se hace prioritaria la 
identificación de nuevos blancos terapéuticos. Muchos de los genes considerados como 
esenciales y/o candidatos, se encuentran dentro del 30% del genoma de Mtb cuya función 
se desconoce, lo que dificulta su validación experimental. Los métodos de biología 
computacional permiten integrar diferentes tipos de datos para identificar relaciones 
funcionales entre proteínas conocidas y desconocidas. En este trabajo se utilizó el análisis 
de correlación canónica basado en kernels (ACCK) para integrar información genómica y 
post-genómica y predecir posibles funciones de proteínas hipotéticas identificadas 
previamente como exclusivas del complejo M. 
 
tuberculosis (CMTB). 
Los datos genómicos y post-genómicos obtenidos de las bases de datos públicas,  
incluyeron información sobre vías metabólicas (KI), distancias intergénicas (kdist), perfiles 
filogenéticos (kphy), microarreglos (kexp) y grupos de proteínas ortólogas (kcog
Para hacer las predicciones funcionales se realizó un ACC entre K
). Cada grupo 
de datos fue representado a través de una matriz de similitud aplicando el kernel 
Gaussiano ó kernel de función de base radial Gaussiana (RBF): K =  e(െɐ   כ DD 2); el 
parámetro ʍse determinó por validación cruzada para cada grupo de datos.  
I and KII, donde KI 
corresponde a la parte conocida del grafo metabólico de Mtb y KII corresponde a la 
integración de los datos genómicos y pos-genómicos recolectados: KII = kdist + kphy + kexp + 
kcog.  El resultado del ACCK es la proyección de las proteínas en un espacio conjunto, en el 
cual se pueden calcular distancias entre proteínas conocidas y desconocidas. El umbral de 
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predicción se definió como la mayor distancia entre dos proteínas conocidas que 
 
participan en una misma vía metabólica. 
El ACCK dio como resultado una matriz de distancias para 728 proteínas de Mtb que 
permitió
El análisis desarrollado en este trabajó permitió hacer una aproximación a la anotación de 
proteínas de Mtb de función desconocida a partir de la integración de datos de distinta 
naturaleza, aportando al conocimiento de la biología de la micobacteria. El ACCK es un 
método flexible que permitió integrar variables heterogéneas y proponer posibles 
funciones para las proteínas estudiadas con un error de clasificación aceptable. El 
siguiente paso es la validación experimental de las funciones predichas. 
 hacer inferencias funcionales para 10 proteínas hipotéticas exclusivas del CMTB. 
Aplicando el umbral mencionado se obtuvo un porcentaje de clasificación correcta de 
78.3%, para las proteínas conocidas del grafo metabólico. Las proteínas hipotéticas se 
asociaron a proteínas conocidas involucradas en metabolismo de amino ácidos, tiamina, 
purinas y pirimidinas, biosíntesis de fenilalanina y fosforilación oxidativa. Las relaciones 
funcionales predichas para las proteínas problema fueron representadas en una red global 
conformada por 314 nodos, de los cuales 140 están asociados a una vía metabólica. 
 
 
 
 
 
PALABRAS CLAVE: 
Predicción funcional, proteínas hipotéticas, Mycobacterium tuberculosis, métodos kernel, 
datos genómicos, biología computacional 
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FUNCTIONAL PREDICTION OF HYPOTHETICAL PROTEINS IN Mycobacterium tuberculosis 
FROM GENOMIC AND POST-GENOMIC DATA 
 
ABSTRACT 
 
The need for new drugs against Mycobacterium tuberculosis has led to the identification 
of novel gene targets, many of which are annotated as proteins of unknown function that 
makes their experimental validation difficult. Computational biology approaches can 
integrate data of diverse origin and help to predict protein functions. Here we used the 
kernel canonical correlation analysis (KCCA) to integrate genomic and post-genomic data 
to predict the function of hypothetical proteins that were previously identified as 
 
exclusive 
of pathogenic strains of the M. tuberculosis complex (MTBC). 
Data collected from databases included: metabolic pathways (K I), intergenic distances (kdist), 
phylogenetic profiles (kphy), microarray data (kexp) and cluster of orthologous groups (kcog). 
Gaussian radial basis function (RBF) kernel: ࡷ =  ࢋ(െ࣌  כ ࡰࡰ૛) 21T was applied to each dataset. 
dŚĞ ʍ ƉĂƌĂŵĞƚĞƌ ŽĨ ƚŚŝƐ ĨƵŶĐƚŝŽŶ ǁĂƐ ĨŝǆĞĚ ďǇ ĐƌŽƐƐ-validation. KCCA was performed 
between KI and K II = kdist + kphy + kexp + kcog such that the correlation between two dataset 
was maximal, and was used to make predictions on our proteins of interest. The highest 
distance between two proteins in the same metabolic pathway was used as threshold to 
define the possible partners of hypothetical proteins.  
Using KCCA we analyzed 728 M. tuberculosis proteins with correct classification 
percentage of 78.3%. Hypothetical proteins were functionally associated with proteins 
involved in metabolism of amino acids, thiamine, purine and pyrimidine, in phenylalanine 
biosynthesis and oxidative phosphorylation.  The functional relationships predicted for all 
problem proteins were represented as a global network composed of 314 nodes, of which 
140 were associated with at least one metabolic pathway.  
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KCCA is a flexible and useful method for integrating heterogeneous data and inferring 
possible relationships between known and hypothetical proteins of M. tuberculosis with 
minimal error of classification. These predicted functions must however be further 
confirmed by experimental validation. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
KEY WORDS: 
Functional prediction, hypothetical proteins, Mycobacterium tuberculosis, kernel 
methods, genomic data, computational biology 
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PREDICCIÓN FUNCIONAL DE PROTEÍNAS HIPOTÉTICAS DE Mycobacterium tuberculosis   
A PARTIR DEL ANÁLISIS DE DATOS GENÓMICOS Y POST-GENÓMICOS 
 
 
1. INTRODUCCIÓN 
 
Mycobacterium tuberculosis (Mtb) es el agente etiológico de la tuberculosis (TB) en 
humanos. Esta es la segunda causa de muerte por una enfermedad infecciosa después del 
VIH-SIDA y se estima que cerca de un tercio de la población mundial se encuentra 
infectada con el bacilo tuberculoso. La Organización Mundial de la Salud reporta que en el 
año 2009 se presentaron 1,3 millones de muertes por TB incluyendo 0,38 millones de 
personas infectadas con VIH-SIDA. La prevalencia de la enfermedad para el mismo año fue 
de 14 millones de casos prevalentes, equivalentes a 200 casos por cada 100 mil 
habitantes, y la incidencia fue de 9.4 millones de casos, equivalentes a 137 casos por 100 
mil habitantes [1] (Figura 1). 
 
 
Figura 1. Tasa de incidencia de TB estimada para el año 2009 por 100 mil habitantes. 
Fuente WHO 2010 [1]. 
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Colombia reporta anualmente más de 11000 casos nuevos de TB lo que indica que sigue 
siendo un serio problema de salud pública en el país. Durante el año 2009 se notificaron 
11671 casos de los cuales 9632 fueron de tipo pulmonar y 2039 fueron extra pulmonares. 
La tasa de incidencia de TB para ese año fue de 25,9 casos por 100 mil habitantes y la 
población en la cual se presentan más casos se encuentra en las edades entre los 25 y 34 
años siendo los hombres los más afectados en todos los grupos de edad (Figura 2). En 
cuanto a la TB infantil se presentaron 741 casos en menores de 15 años, de éstos 155 eran 
menores de 5 años. La incidencia específica de TB de todas las formas en este grupo es de 
3,6 por 100 mil habitantes [2]. 
 
 
Figura 2. Tasa de incidencia (T.I.) y casos de TB pulmonar con baciloscopia de esputo 
positiva por género y grupo de edad en Colombia 2009. 
 Tomado de http://new.paho.org/col/index.php?option=com_content&task=view&id=641&Itemid=469  
 
La patogénesis de Mtb radica en su habilidad para sobrevivir dentro de los macrófagos del 
hospedero. Mtb entra en el cuerpo humano a través de las vías respiratorias por la 
inhalación de aerosoles de 1-2 micras de tamaño. Una vez en el pulmón, puede tener 
cualquiera de los siguientes desenlaces: a) la respuesta inicial del hospedero puede ser 
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completamente efectiva y eliminar el bacilo; b) la bacteria puede crecer y multiplicarse 
inmediatamente después de la infección, desencadenando la fase primaria de la 
enfermedad; c) el bacilo puede entrar en estado de latencia y nunca causar la 
enfermedad, ó d) el bacilo latente puede eventualmente entrar en estado activo y 
desarrollar la enfermedad [3]. 
 
La enfermedad tiene muchas manifestaciones clínicas y puede afectar diferentes órganos 
pero lo más común en adultos es la enfermedad pulmonar crónica. El mayor reto en el 
control de la enfermedad es el tratamiento contra cepas resistentes a las drogas de 
primera línea y el surgimiento de cepas multi-resistentes (MDR-TB), definidas por 
resistencia a isoniazida y rifampicina, así como de cepas extremadamente resistentes 
(XDR-TB), que además de ser MDR-TB son resistentes también a quinolonas y a una de las 
drogas de segunda línea [4]. Mtb 
 
generalmente adquiere resistencia a los medicamentos 
de novo a través de mutaciones no sinónimas (nsSNP), pequeñas deleciones o inserciones 
en regiones cromosómicas específicas, a diferencia de la mayoría de las bacterias 
patógenas que a menudo adquieren resistencia por transferencia horizontal [5]. 
Las estrategias para el control de TB se enfocan en la optimización del uso del las 
herramientas de diagnóstico, el adecuado uso de las drogas disponibles para tratamiento 
y la vigilancia de la resistencia a esas drogas. Los esfuerzos de investigación para la 
eliminación de TB se han centrado básicamente en cuatro campos: 1. la comprensión de la 
patogénesis de la enfermedad, particularmente del fenómeno de infección latente; 2. el 
desarrollo de métodos inmunológicos y moleculares para el diagnóstico rápido; 3. la 
definición de las vías biosintéticas y metabólicas de la micobacteria, que pudieran servir 
como blanco para el desarrollo de nuevos fármacos antituberculosos; y 4. el desarrollo de 
nuevas vacunas que superen la protección brindada por M. bovis BCG [6].  
 
En este contexto, la búsqueda de potenciales blancos para drogas en Mtb debe tener en 
cuenta que para considerar un gen (y su producto) como candidato se debe cumplir que: 
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esté involucrado en aspectos esenciales in vivo, afecte funciones restringidas a 
micobacterias tuberculosas, y que sea conservado e invariante en las cepas circulantes. 
 
Uno de los avances que ha facilitado la exploración de estas alternativas, es la 
secuenciación completa del genoma de la cepa de laboratorio M. tuberculosis H37Rv 
publicado en 1998 [7]. La información derivada del genoma de Mtb permitió  la 
identificación de 4048 marcos abiertos de lectura que conforman el genoma con 3924 
genes que codifican para proteínas, y la descripción de las redes metabólicas y 
biosintéticas básicas. Esto, sumado al trabajo experimental, ha permitido identificar genes 
involucrados en la patogénesis de la enfermedad y aquellos que son “esenciales” para el 
crecimiento de la bacteria tanto in vitro como in vivo, y que podrían ser considerados 
como potenciales blancos para drogas. 
 
Sin embargo, de los 3924 genes que codifican para proteínas en Mtb, 1051 permanecen 
anotados como proteínas hipotéticas conservadas y 272 como proteínas desconocidas, 
incluso después del proceso de re-anotación realizado en 2002 [8]. Algunas de estas 
proteínas no muestran similitud con proteínas conocidas en otros organismos y podrían 
ser específicas de Mtb, y por lo tanto, buenos candidatos para blancos terapéuticos. Sin 
embargo, la ausencia de información biológica dificulta considerablemente el análisis de 
estos potenciales blancos y su consecuente validación.  
 
En el trabajo realizado recientemente por nuestro grupo de investigación [9], se utilizó 
una estrategia de genómica comparativa para la identificación de potenciales blancos 
terapéuticos, donde se identificaron genes exclusivos de las cepas del CMTB. Sin embargo, 
el 21% de estos genes aparecen anotados como proteínas hipotéticas conservadas y el 
44% como proteínas desconocidas. Adicionalmente, 8 de estos genes cumplen con la 
condición de ser esenciales [10] y otros 17 han sido propuestos como candidatos en otros 
estudios [11, 12], pero la información biológica disponible es insuficiente para plantear 
una posible validación 
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Por lo anterior, se hace necesario desarrollar estrategias alternativas que permitan  
orientar la validación experimental para dilucidar la posible función de estas proteínas, en 
el contexto de las redes de información importantes para el patógeno y en su interacción 
con el hospedero.  Una estrategia propuesta desde la biología computacional es el análisis  
global de la relación entre proteínas de función conocida y desconocida, a través del 
aprovechamiento de la información obtenida experimentalmente y disponible en las 
bases de datos. 
 
2. JUSTIFICACIÓN 
 
El tratamiento efectivo de la infección por M. tuberculosis se dificulta por la aparición de 
cepas resistentes a fármacos, razón por la cual se hace prioritaria la identificación de 
nuevos blancos terapéuticos y medicamentos. Muchos de los genes considerados como 
esenciales y/o candidatos, se encuentran dentro del 30% del genoma de Mtb cuya función 
se desconoce. Este vacío de información en la anotación de genes y genomas es un 
problema común a todos los organismos secuenciados hasta la fecha, y que va en 
aumento con la llegada de las técnicas de secuenciación de alto rendimiento. 
Adicionalmente, la caracterización funcional de proteínas requiere métodos 
experimentales costosos en términos de tiempo y esfuerzo, y a menudo se dirigen al 
estudio de una interacción en particular, lo cual no permite la comprensión global de las 
relaciones entre proteínas en el contexto de otros genes/proteínas, tal como se da en los 
sistemas biológicos.  
 
3. MARCO TEÓRICO 
 
3.1. Mycobacterium tuberculosis 
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La mayoría de los casos de tuberculosis están relacionados con especies que forman el 
complejo Mycobacterium tuberculosis (CMTB): M. tuberculosis, M. africanum, M. bovis, 
M. microti y M. cannetii. Los miembros de este complejo comparten un 99,95% de 
identidad a nivel de ADN, de acuerdo a análisis de hibridación, pero poseen una amplia 
variabilidad fenotípica en cuanto a sus hospederos, tipo de patología y severidad de la 
enfermedad [13]. Este porcentaje de variación cambia dependiendo de las relaciones 
filogenéticas de las cepas comparadas y del método de comparación utilizado. Por 
ejemplo, el análisis de genomas completos reveló que entre las cepas M. tuberculosis 
H37Rv, H37Ra, CDC1551, F11 y M. bovis BCG y AF2122 el porcentaje de variación puede 
ser menor al 4% [14]. En cambio cuando se comparan cepas del CMTB con micobacterias 
que no pertenecen al complejo se observa que el porcentaje de variación a nivel  de ADN 
es del 40%[9]. 
 
Actualmente se cuenta con la secuencia completa de 24 genomas de cepas de 
micobacerias [15], anotados con respecto al genoma de referencia Mtb H37Rv: 11 
correspondientes a cepas que causan patología tuberculosa en humanos (CMTB), 6 de 
cepas que causan otras patologías diferentes a la tuberculosis, 5 de micobacterias 
ambientales, la cepa vacunal M. bovis BCG y la cepa avirulenta de laboratorio Mtb H73Ra. 
La disponibilidad de la secuencia y anotación del genoma de cepas de micobacterias 
tuberculosas y no tuberculosas ha permitido realizar análisis de genómica comparativa 
para identificar, por ejemplo, las diferencias genéticas entre cepas de micobacterias 
virulentas y atenuadas [16], la magnitud de la variación genética entre las cepas 
circulantes [17] y la caracterización de esa variabilidad [14].  
 
A partir de la anotación del genoma de Mtb se ha logrado tener un mayor entendimiento 
de la biología de la micobacteria y de los genes “esenciales” para su crecimiento tanto in 
vivo como in vitro. Una de las aproximaciones más relevantes en este sentido fue realizada 
por Sassetti y colaboradores [10] quienes usaron el método de  mutagénesis por 
transposición para identificar los genes necesarios para el crecimiento en condiciones in 
19 
 
vitro e in vivo. Esta estrategia ha sido utilizada por otros autores [18, 19] en diferentes 
condiciones pero las listas de genes esenciales generadas no coinciden completamente, 
mostrando que el estado de esencialidad de un gen varía dependiendo de las condiciones 
experimentales evaluadas.  
 
Los esquemas de selección de blancos terapéuticos tienen en cuenta las listas de genes 
esenciales, así como, filtros en donde se eliminan aquellos genes que codifican para 
proteínas que presentan altos porcentajes de similitud con proteínas presentes en el 
proteoma humano y en el microbioma intestinal [12, 15, 20]. Para esto es indispensable el 
uso de herramientas bioinformáticas que permiten el análisis de secuencias, la predicción 
de estructuras y los posibles puntos antigénicos dentro de esa estructura, para de esa 
forma seleccionar los candidatos más probables. 
 
Tradicionalmente, la identificación de blancos se hace a través de la exploración de la 
función individual de las proteínas generadas en estas listas de candidatos. Si la función 
está bien caracterizada el blanco potencial debe someterse a una validación experimental 
in-vivo por medio de mutagénesis dirigida en modelos animales, idealmente, o en 
macrófagos murinos infectados, para identificar aquellos genes que mutados generan la 
pérdida de función [11], y algún efecto sobre la patología. Pero la validación experimental 
es uno de los pasos críticos en el descubrimiento de drogas ya que puede tomar mucho 
tiempo y resultar muy costosa, por lo que se procura tener la mayor información previa 
posible acerca de la función biológica que se quiere afectar. 
 
Una posible razón por la cuál ha sido difícil traducir los resultados de la investigación 
básica en estrategias efectivas para control de la tuberculosis, es el enfoque en 
parámetros individuales de sistemas aislados, lo cual puede resultar en una 
sobreestimación de esos parámetros [21]. El análisis individual de los genes no se acerca a 
las condiciones reales en las que actúan las redes de información dentro del patógeno ni 
en la interacción patógeno-hospedero. En el análisis funcional se requiere una 
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aproximación holística que permita observar el rol de cada proteína en el contexto de 
otros genes y proteínas. 
 
Los nuevos modelos computacionales y estadísticos propuestos permiten la integración de 
la información biológica disponible para lograr un mejor entendimiento de la patogénesis 
y la identificación de nuevas estrategias para el control de la enfermedad.  El reto de la 
biología de sistemas en el estudio de la tuberculosis, y de otras enfermedades infecciosas, 
es construir un modelo completo de infección que incorpore tanto al patógeno como al 
hospedero, pero esto no ha sido posible por la gran cantidad de información que hace 
falta [21]. 
 
3.2.  Métodos para establecer interacciones entre proteínas  
 
 
Se ha desarrollado una amplia variedad de métodos para identificar asociaciones entre 
proteínas; estas asociaciones pueden variar desde interacciones físicas directas inferidas a 
partir de los métodos experimentales, hasta vínculos funcionales predichos por análisis 
computacionales basados en secuencias y estructuras de proteínas [22]. 
3.2.1.  Métodos experimentales  
 
a. Sistema de doble híbrido en levadura (Y2H): en este ensayo se crean dos proteínas 
de fusión denominadas cebo y presa. La primera es la proteína de interés con un 
dominio de unión al ADN y la segunda, una proteína con potencial interacción, 
unida a un dominio de activación. Si el cebo y la presa interactúan, su unión forma 
un activador transcripcional funcional, que a su vez activa los genes reporteros o 
marcadores seleccionados. En caso de no darse la interacción física el gen 
reportero no será expresado. La desventaja del método es que se limita a 
interacciones uno a uno, es susceptible de uniones inespecíficas y los procesos de 
modificación post-traduccional pueden variar entre la levadura y otros organismos. 
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Lo anterior se traduce en que este método arroja una gran cantidad de falsos 
positivos. [23]. 
b. Purificación por afinidad en tándem acoplada a espectrometría de masas: este 
método consiste en la generación de un segmento génico que codifica para la 
proteína de interés unido a un segmento que codifica para la etiqueta TAP, 
formada por la proteína A de Staphylococcus aureus con dominios de unión a IgG, 
y un péptido de unión a calmodulina separado por un sitio de rompimiento para la 
proteasa del virus del tabaco. Este complejo se expresa en células de levadura 
donde puede formar complejos con otras proteínas, que son resueltos por 2D-
PAGE, digeridos enzimáticamente por proteasas y los fragmentos son identificados 
mediante espectrometría de masas. La principal ventaja de este método es su 
capacidad de  determinar complejos multi-proteicos, pero solo se detectan 
interacciones estables. 
c. Interacciones a nivel atómico: el detalle de la interacción entre proteínas se puede 
obtener por cristalografía de rayos X, espectrometría de resonancia magnética 
nuclear y la microscopía de fuerza atómica. La desventaja en este caso es que sólo 
se aplica a un reducido número de interacciones de interés particular. 
 
3.2.2. Métodos computacionales  
 
Entre los métodos computacionales para la predicción de interacciones proteína-proteína 
y la predicción de las funciones celulares de las proteínas se encuentran aquellos basados 
en el contexto genómico y los que se basan en el análisis de co-evolución [22] 
 
a. Fusión de dominios: se basa en la hipótesis de que si los dominios A y B de un 
organismo X, existen fusionados en un polipéptido único AB en otro organismo Y, 
entonces A y B están funcionalmente ligados (Figura 3A)[24].  
b. Vecindad genómica conservada: si los genes que codifican dos proteínas son 
vecinos, y conservan esa posición a lo largo  de varios genomas, las proteínas 
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correspondientes podrían estar ligadas funcionalmente (Figura 3A) [25]. Este 
método es particularmente útil en el caso de operones en procariotas. 
c. Perfiles filogenéticos: se basa en la hipótesis de que proteínas funcionalmente 
ligadas, podrían co-ocurrir a lo largo de diferentes genomas (Figura 3B)[26]. Si el 
patrón de proteínas ortólogas se conserva en diferentes organismos, se debe 
probablemente a que una de las proteínas no puede ejercer su función sin la otra 
[23]. 
d. Mutaciones correlacionadas: Los métodos basados en co-evolución se han 
desarrollado por extrapolación de los conceptos de co-evolución a nivel molecular. 
En un alineamiento de familias de proteínas, la presencia de mutaciones 
correlacionadas en cada familia de proteínas, sugiere que los sitios de mutación 
correspondientes pueden estar involucrados en la mediación de interacciones 
entre las proteínas de cada familia  (Figura 3C) [22].  
 
 
 Figura 3. Representación gráfica de los métodos computacionales para la predicción de 
interacción entre proteínas, basados en el contexto genómico y en co-evolución. Tomado 
de Segura-Cabrera, 2009 [23]. 
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La principal desventaja de los métodos computacionales es el requerimiento de niveles de 
similitud de secuencia relativamente altos, y que no son útiles en el caso de proteínas 
desconocidas o hipotéticas. 
 
3.3.  Reconstrucción de redes 
 
La inferencia y reconstrucción de redes biológicas a partir de datos heterogéneos es una 
de las áreas de interés de la biología de sistemas [27]. Esta se puede definir como el 
análisis global de las interacciones de los elementos dentro de un sistema biológico, 
haciendo uso de los datos y herramientas proporcionados por la genómica, proteómica, 
transcriptómica, interactómica, etc. Este tipo de análisis permite observar las propiedades 
emergentes que se generan por la interacción de los elementos que componen el sistema, 
y en el caso biológico, permite observar el papel de cada gen/proteína, en el contexto de 
otros genes/proteínas. Muchos de los trabajos recientes en bioinformática están 
enfocados hacia la inferencia de varios tipos de redes biológicas para representar  la 
regulación de genes, procesos metabólicos e interacciones proteína-proteína [28].  
 
Anteriormente, la reconstrucción de redes de regulación de genes a partir de datos de 
expresión en microarreglos estaba limitada por la cantidad de condiciones experimentales 
independientes y el ruido inherente de las mediciones, de manera que los resultados 
obtenidos eran bastante modestos. Por esto se ha hecho necesario integrar 
sistemáticamente los datos de expresión con las múltiples fuentes de conocimiento 
biológico previo. Varios métodos estadísticos y de aprendizaje de máquinas han sido 
aplicados para este fin, tales como las redes bayesianas [29] y los modelos gaussianos 
gráficos [30]. 
 
Las redes metabólicas son un ejemplo particular de una red de proteínas, en donde éstas 
se representan como un grafo con las enzimas como vértices. Bleakley y colaboradores 
[31] proponen un enfoque conceptualmente simple para la reconstrucción supervisada de 
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grafos, basado en modelos locales independientes de aprendizaje, para predecir qué 
nuevos nodos están conectados a cada nodo de entrenamiento, utilizando algoritmos de 
aprendizaje de Máquinas de Soporte Vectorial (MSV) como clasificadores locales. La 
ventaja es que pueden manejar datos vectoriales y no-vectoriales para representar datos 
genómicos por el uso del llamado truco kernel. Esto significa codificar la información 
genómica de un gen o una proteína como un vector, así, el MSV solamente necesita la 
definición de un kernel, semi definido positivo entre dos vértices cualesquiera derivados 
de la información genómica. 
 
Métodos que integran datos de distinta naturaleza han sido utilizados con éxito en la 
inferencia y reconstrucción de redes reguladoras de genes utilizando redes bayesianas 
[29], la inferencia de complejos proteicos a partir de redes globales de interacción 
proteína-proteína [30] y la inferencia y reconstrucción de diferentes tipos de redes 
biológicas [31-34]. Estas técnicas además permiten inferir el papel de proteínas 
desconocidas a través de su vecindad con proteínas conocidas en la red reconstruida [33]: 
“dada una red parcialmente conocida, podemos tratar de predecir cuáles son las 
interacciones que faltan, cuáles interacciones son posiblemente incorrectas o incluso si 
una nueva proteína desconocida podría estar en una red en determinada posición” [31].  
 
Los análisis a nivel global en Mtb, han permitido determinar posibles relaciones entre 
proteínas [35], inferir funciones de proteínas hipotéticas por análisis de homología [36], 
identificar posibles vías de resistencia a drogas, teniendo en cuenta las interacciones 
proteína-proteína y datos de expresión [37], la reconstrucción de las vías de biosíntesis de 
lípidos y degradación de ácidos grasos [38] y la identificación de blancos para drogas a 
través del análisis del interactoma de Mtb [39, 40].  
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3.4.  Métodos Kernel 
 
Los Métodos Kernel permiten extraer regularidades de grupos de datos en altas 
dimensiones. Una función kernel es capaz de definir una geometría en el espacio para un 
grupo de datos, aunque estos no tengan una estructura geométrica o algebraica definida 
previamente [41]. Los métodos kernel son métodos de aprendizaje de Máquinas de 
Soporte Vectorial (SVM: Support Vector Machines), que se han desarrollado y utilizado 
ampliamente en la última década, para solucionar diferentes problemas en biología 
computacional, como la inferencia de grafos, el procesamiento de texto, la minería de 
datos, el análisis de secuencias biológicas, la clasificación de proteínas, la predicción de 
estructuras secundarias y el análisis de datos de microarreglos, entre otros [42, 43].  
 
Con la llegada de las tecnologías de secuenciación de alta eficiencia, las secuencias 
biológicas se han acumulado a un ritmo sin precedentes en las bases de datos. La 
necesidad de analizar, comparar, y anotar esas secuencias es un problema central en la 
post-genómica, así como la integración y comparación de datos heterogéneos, tales como 
vías metabólicas, genomas, funciones de genes, y datos de expresión [44]. Recientemente 
se ha tenido un creciente interés en el uso de métodos kernel para el procesamiento de 
secuencias, particularmente para su clasificación a través de algoritmos SVM. Esta 
tendencia ha sido acompañada por un creciente interés en el desarrollo de funciones 
kernel ya que, constituyen el ingrediente básico de los métodos basados en kernel [45]. 
 
Una función kernel puede ser definida como una medida de similitud: diferentes kernel 
corresponden a diferentes nociones de similitud [45]. Los kernel son representaciones de 
los datos, en forma  de comparaciones entre pares de objetos, expresadas en términos de 
la similitud entre ellos. La flexibilidad de los métodos kernel consiste en que la 
comparación por pares no depende de la naturaleza de los objetos o el tipo de datos que 
se tenga sobre ellos, permitiendo el análisis de datos no vectoriales. Esto es porque el 
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kernel en sí proporciona una representación vectorial de los datos en un espacio de 
características [32]. 
 
Para analizar un grupo ܵ = (ݔ1, … , ݔ݊) de n objetos en donde cada objeto ݔ݅  es elemento 
de ܺ, es necesario representarlos de una forma útil para el análisis [46]. En este caso,  en 
vez de usar la representación ߮:ܺ ՜ ܨ para cada objeto ݔ א ܺ por ߮(ݔ) א ܨ, se usa una 
función de comparación de tipo ݇:ܺ × ܺ ՜ ܴ y los datos de ܵ son representados por una 
matriz ݊ × ݊ de comparaciones por pares ݇݅ ,݆ = ݇(ݔ݅ , ݆ݔ ). Todos los métodos kernel están 
diseñados para procesar ese tipo de matrices cuadradas [41].  Cualquier método kernel 
puede entonces procesar datos de distinto tipo. Igualmente, el tamaño del kernel siempre 
va a ser ݊ × ݊, sin importar la complejidad de los datos. Además de que los kernel son 
matrices cuadradas y simétricas deben cumplir otra condición y es la de ser semidefinidos 
positivos para cualquier ݊ > 0, cualquier valor de x y cualquier valor real c:    
෍෍ܿ݅ ݆ܿ ݇(ݔ݆݅݊=1݊݅=1 , ݆ݔ ) ൒ 0 
Es posible construir un kernel para cualquier tipo de datos si cumple con las condiciones 
de reflejar la similitud entre los datos en una matriz cuadrada, semidefinida positiva. Los 
kernel más sencillos son los kernel lineales y Gaussianos [41]. Se han propuesto kernels 
más complejos como el kernel de difusión para grafos [47] o kernels para análisis de texto 
[48]. Los kernels, permiten el aprovechamiento de herramientas estadísticas clásicas de 
clasificación, como el análisis de correlación canónica o el de componentes principales, 
para medir la correlación entre diferentes grupos de datos y extraer por ejemplo, grupos 
de genes que son similares con respecto a múltiples atributos biológicos. Además, son 
robustos, ya que se trata de métodos supervisados en los cuales la red se construye con 
base en una red conocida, una red “gold standard” [32]. 
 
El Análisis de Correlación Canónica (ACC) es una forma de medir las relaciones lineales 
entre dos vectores multivariados x1 y x2 de dimensiones N1 y N2 respectivamente, tal que 
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la correlación entre x1 y x2 
44
sea máxima. Sin embargo, el ACC clásico no puede ser aplicado 
a datos no vectoriales tales como vías metabólicas, interacciones proteína-proteína o 
posición de un gen sobre un cromosoma. El Análisis de Correlación Canónica de Kernel 
(ACCK) es una generalización del ACC entre dos tipos cualesquiera de datos, siempre que 
se puedan definir funciones kernel sobre ambos grupos de datos [ ]. El ACCK es un ACC 
que se realiza sobre los kernel con una regularización adicional necesaria teniendo en 
cuenta las altas dimensiones de los datos. 
 
La correlación se realiza entre los datos que representan al grafo de metabolismo (x1), que 
constituye la referencia o “gold standard”, y los datos genómicos y post-genómicos (x2
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disponibles para las mismas proteínas. Además de la utilización de los kernel, la diferencia 
con el análisis de correlación canónico clásico es que los objetos x son proyectados en un 
espacio de Hilbert en el momento de definir los kernel. Estas proyecciones se denotan por 
u, pero no tienen que ser definidas. El truco kernel permite realizar la correlación canónica 
clásica entre los kernel sin conocer la proyección al espacio de Hilbert, cuando en realidad 
el análisis se lleva a cabo en este espacio [ ]: ܿ݋ݎݎ(ݑ1,ݑ2) = ܿ݋ݒ(ݑ1,ݑ2)ඥݒܽݎ(ݑ1,ݑ2) 
 
La correlación entre dos kernel (p.e. matrices de similitud entre proteínas) genera un 
espacio determinado por las combinaciones lineales que maximizan la correlación entre 
las variables, donde se pueden calcular distancias entre proteínas. Se asume que entre 
más pequeña sea la distancia entre las proteínas, se favorece el hecho de que pertenezcan 
a una misma vía metabólica, ya que la correlación es máxima entre los datos genómicos y 
el grafo metabólico. Una vez se determinan las distancias para las proteínas de interés se 
puede reconstruir una red con las relaciones metabólicas que involucran tanto proteínas 
conocidas como desconocidas [46]. 
 
El análisis ACCK fue validado por Yamanishi en 2003 [49] para la reconstrucción de 
operones en Escherichia coli, prediciendo correctamente el 73% de los operones 
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evaluados. En 2004 [32] se utilizó el mismo método para determinar relaciones entre 
proteínas, a través de la reconstrucción de la red metabólica de levadura con un 
porcentaje de verdaderos positivos que superó el 75%. En Lactococcus lactis fue utilizado 
para determinar el rol de la proteína PepF a través de la identificación y análisis de 63 
proteínas cercanas [50]. 
 
En este trabajo se utilizará el Análisis de Correlación Canónica de Kernel (ACCK) para hacer 
una aproximación a las posibles relaciones funcionales de proteínas hipotéticas con otras 
de función conocida a través de la reconstrucción de vías de información [49], utilizando el 
grafo de metabolismo como “gold standard” y la integración de datos de distancia 
genética, perfiles filogenéticos, grupos de proteínas ortólogas y microarreglos, disponibles 
en las bases de datos. 
 
4. HIPÓTESIS 
 
“El Análisis de Correlación Canónica de Kernel permite inferir posibles funciones de 
proteínas hipotéticas de Mycobacterium tuberculosis, a través del análisis de sus 
relaciones con proteínas de función conocida” 
 
5.  OBJETIVOS 
 
5.1. OBJETIVO GENERAL 
Inferir la posible función de proteínas hipotéticas de Mycobacterium tuberculosis a partir 
de la integración de datos genómicos y post-genómicos aplicando el Análisis de 
Correlación Canónica basado en kernels.  
 
5.2.  OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
5.2.1 Recolectar datos genómicos y post-genómicos de Mycobacterium tuberculosis 
disponibles en las bases de datos. 
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5.2.2 Construir una matriz de correlación entre genes/proteínas, a partir de la 
integración de los datos recolectados, utilizando el Análisis de Correlación Canónica 
basado en Kernels. 
5.2.3 Inferir la función de proteínas hipotéticas a partir de las posibles relaciones con 
proteínas conocidas y la revisión de literatura. 
5.2.4 Plantear posibles estrategias de validación experimental para al menos una de 
las funciones predichas. 
 
6. METODOLOGÍA 
 
6.1. Recolección de datos 
 
El ACCK es un método supervisado de aprendizaje que permite encontrar correlaciones 
entre dos kernel: uno que funciona como guía o “gold standard” (KI) dado en este caso 
por el grafo de metabolismo de Mtb, y el otro conformado por la integración de datos de 
distancia genética, perfiles filogenéticos, microarreglos y grupos de proteínas ortólogas 
(KII= K1+K2+K3+K4
 
), obtenidos de las diferentes bases de datos (Figura 4). 
 
Figura 4. Tipos de datos recolectados para la construcción de los kernel.  
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6.1.1. Vías metabólicas 
En la base de datos KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) existen 109 vías 
metabólicas descritas para Mtb H37Rv, y se conoce la participación 1017 proteínas de Mtb 
en al menos una de esas vías. En la dirección electrónica 
ftp://ftp.genome.jp/pub/kegg/pathway/organisms/mtu/mtu.list, se encuentra el archivo a 
partir del cual se construyó la matriz de dimensiones 1017 x 109, que en las filas tiene los 
identificadores de los genes de Mtb H37Rv que codifican para proteínas y en las columnas 
el identificador de la vía metabólica según la nomenclatura de KEGG; al interior de la 
matriz está la información de presencia (1) / ausencia (0) de cada proteína en cada una de 
las vías metabólicas (Figura 5). 
 
 
Figura 5. Representación de la matriz de datos construida a partir de la información de 
vías metabólicas obtenida de KEGG.  
 
6.1.2. Distancia entre genes 
La distancia genética se refiere a la distancia física que existe entre los genes sobre la 
hebra de ADN y está dada en pares de bases (pb). El análisis de estas distancias permitirá 
identificar genes cercanos que podrían hacer parte de un operón y transcribirse siempre 
juntos, dando información acerca de la posible relación entre las proteínas codificadas y 
su función [36]. 
 
La matriz de distancia entre genes se obtuvo a partir de las coordenadas de cada gen 
sobre el cromosoma de Mtb H37Rv. Estas se encuentran disponibles en el archivo ftp 
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ftp://ftp.genome.jp/pub/kegg/genes/organisms/mtu/m.tuberculosis.pos, de la base de 
datos KEGG [51]. Ya que se conoce la posición de la totalidad de los genes que codifican 
proteínas, esta es una matriz de dimensiones 3924 x 1 con los genes en las filas y en la 
columna, la distancia en pares de bases de cada gen con respecto al siguiente sobre el 
cromosoma (Figura 6a). 
 
6.1.3. Perfiles filogenéticos  
La co-presencia ó co-ausencia de un grupo de proteínas en diferentes organismos, 
favorece la hipótesis de que éstas participen (o no) en una misma función, bajo el 
supuesto de que los genes que codifican para estas proteínas han co-evolucionado bajo la 
misma presión de selección [26]. Los perfiles filogenéticos permiten identificar proteínas 
que participan en una vía metabólica o complejo estructural común.  
Roundup (http://rodeo.med.harvard.edu/tools/roundup) [52] es una base de datos de 
libre acceso que permite construir perfiles filogenéticos, identificando genes ortólogos 
para un genoma primario, comparando con una base de datos de 399 genomas a través 
del algoritmo de la menor distancia recíproca (RSD) [53]. En este caso se identificaron 
genes ortólogos (e-value = 1e-5), para al menos el 50% de los genes de Mtb H37Rv. El 
resultado de la interrogación a la base de datos es una matriz de presencia (1) / ausencia 
(0) en cuyas filas se encuentran los identificadores de 2224 genes de Mtb H37Rv y en las 
columnas el nombre de los 60 organismos (Anexo 1) contra los cuales se hizo la 
comparación (Figura 6b). 
 
6.1.4. Perfiles de expresión 
Los perfiles de expresión obtenidos por microarreglos permiten identificar patrones de co-
expresión en grupos de genes a lo largo de diferentes condiciones experimentales, de 
donde se pueden inferir posibles relaciones funcionales. En la base de datos de 
tuberculosis TBDB (http://www.tbdb.org/cgi-bin/data/downloadData.pl) [15], se 
encuentran los resultados de aproximadamente 300 experimentos con sus respectivas 
réplicas, obtenidos en 37 trabajos realizados en Mtb por diferentes grupos de 
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investigación entre los años 2001 y 2010. Las condiciones experimentales se pueden 
agrupar en grandes categorías, como: estado de latencia, condiciones de estrés,  presencia 
de antibióticos e identificación de factores de virulencia in-vitro e in-vivo. 
 
Para seleccionar los datos con los cuáles se construyó la matriz de trabajo se tuvo en 
cuenta el formato de los datos, la cepa de trabajo (Mtb H37Rv y aislados clínicos), el 
número de genes en el microarreglo, el número de condiciones experimentales, el grupo 
de investigación y el objetivo del trabajo. De los 12 trabajos seleccionados (Tabla 1) se 
obtuvo el archivo de datos normalizados de expresión de cada gen en cada condición, y 
los datos ausentes se completaron con el promedio para la condición dada. La matriz de 
trabajo está conformada por 2316 genes comunes a todos los trabajos seleccionados y sus 
correspondientes datos de expresión en diferentes condiciones experimentales (Figura 
6c).  
Autor 
No. 
Genes 
No. 
Variables 
Descripción 
Schwab U, et al. (2009) [54] 3915 24 
Respuesta transcripcional de Mtb al 
surfactante pulmonar 
Raghavan S, et al. (2008) [55] 4253 8 
Regulación del sistema de secreción: 
virulencia 
Boshoff HI, et al. (2004) [56] 3860 253 Antibióticos e inhibidores de crecimiento 
Morris RP, et al. (2005) [57] 4237 162 
Resistencia a antibióticos: tetraciclina, 
estreptomicina, eritromicina 
Fontan P, et al. (2008) [58] 3195 11 4 y 24 horas post-infección en macrófago 
Rohde KH, et al. (2007) [59] 4289 8 
Intervalos de 20 min durante dos horas post-
infección 
Schnappinger D, et al. (2003) [60] 4683 8 
Respuesta transcripcional de Mtb dentro del 
macrófago 
Voskuil MI, et al. (2004) [61] 3701 24 Condiciones asociadas a latencia 
Fontan PA, et al. (2009) [62] 3711 36 
Fenotipo de respuesta in vitro a condiciones 
de estrés oxidativo 
Rustad TR, et al. (2008) [63] 3162 35 Respuesta a hipoxia 
Manganelli R, et al. (2001) [64] 3531 15 
Factores sigma en respuesta a choque térmico 
y estrés oxidativo 
Gao Q, et al. (2005) [65] 3539 44 Perfil transcripcional de 7 aislados clínicos 
Genes en común 2316 
 
  
Total variables 
 
628   
Tabla 1. Trabajos seleccionados para la obtención de los datos normalizados de 
expresión obtenidos por microarreglos en Mtb H37Rv y aislados clínicos.[15] 
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6.1.5. Grupos de Proteínas Ortólogas 
La base de datos COG (Cluster of Orthologous Groups - 
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/COG/grace/cogenome.cgi?g=83332),  ha sido diseñada para 
clasificar las proteínas con base en el concepto de ortología. Los grupos de proteínas 
ortólogas son una clasificación filogenética de las proteínas en grupos funcionales dentro 
de 25 grandes categorías, y cada grupo COG está conformado por tres o más proteínas 
homólogas.  Esta clasificación es útil en la anotación funcional de genomas ya que permite 
utilizar la información funcional de las proteínas caracterizadas experimentalmente para 
sugerir la función de proteínas homólogas en organismos poco estudiados [66].   
 
Para el caso de Mtb existen 2496 proteínas clasificadas dentro de las 25 categorías COG, 
de manera que estas son las dimensiones de la matriz de datos construida en este caso, 
con los identificadores de los genes en las filas y las categorías COG en las columnas, de 
acuerdo con la nomenclatura de la base de datos (Figura 6d). 
 
Figura 6. Representación de las matrices de datos construidas a partir de la información genómica 
y post-genómica recolectada en las bases de datos: a. distancia intergénica en pares de bases; b. 
genes ortólogos en diferentes bacterias; c. datos normalizados de expresión en diferentes 
condiciones experimentales; d. Grupos de proteínas ortólogas clasificadas en COG’s. 
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 6.2.  Análisis de Correlación Canónica de Kernel 
Ya que los datos recolectados son de distinta naturaleza, es necesario representarlos de 
forma homogénea para proceder con el Análisis de Correlación Canónica. Para tal fin se 
utilizan los kernels que son matrices de similitud entre pares de objetos cualesquiera, que 
en este caso son los genes/proteínas, y deben cumplir que sean cuadradas, simétricas y 
semidefinidas positivas. Para todos los grupos de datos recolectados se utilizó el kernel 
Gaussiano o kernel de Función de Base Radial Gaussiana: ࡷ =  ࢋ(െ࣌  כ ࡰࡰ૛) donde ʍ es un 
parámetro que puede influir en el poder de clasificación del modelo en el cual son 
utilizados los kernel, y se define para cada grupo de datos, y  DD es la distancia euclídea 
entre los vectores (norma) de las variables seleccionadas en cada caso [41].  Esas variables 
son las 628 condiciones seleccionadas para el caso de los microarreglos, los 60 organismos 
para el caso de los perfiles, etc. 
 
Para las matrices a, b, c y d de de la figura 6 se construyeron los kernel k1, k2, k3 y k4, 
respectivamente, para los cuales  se determinaron los valores ʍ1, ʍ2, ʍ3 y ʍ4, por 
validación cruzada para las proteínas presentes en el grafo metabólico, evaluando cuatro 
valores: 0.01, 0.5, 0.15 y 1. Adicionalmente, para cada kernel se determinó el parámetro 
de peso ݓ݅ , evaluando cuatro combinaciones de los valores 0.1, 0.15, 0.25 y 0.5, de 
manera que la matriz KII está definida por:  ܭܫܫ =  σ ݓ݅݇݅4݅=1 , donde wi
 
 es el peso 
determinado para cada kernel, y se debe cumplir que σ ݓ݅ = 14݅ . La validación cruzada 
consiste en la construcción iterativa del grafo metabólico y el cálculo del error de 
clasificación obtenido a partir del conteo de falsos positivos (f) y verdaderos positivos (h), µ =  σ ݂݌  402݌=1 /  ݂݌  + ݄݌ ൎ ܧ(݁), usando como referencia la parte conocida del grafo 
metabólico para Mtb. Los valores de ߪ݅  y ݓ݅  retenidos fueron aquellos que minimizaron 
este error de clasificación. 
El Análisis de correlación Canónica se realiza entre el kernel de vías metabólicas (KI) y el 
kernel de integración de los datos genómicos y post-genómicos (K II
 
): 
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ܿ݋ݎݎ(ݑ1,ݑ2) = ܿ݋ݒ(ݑ1,ݑ2)ඥݒܽݎ(ݑ1,ݑ2) 
Dados los kernel KI y KII, para cada x Ԗ S corresponde una función જI y જII en un espacio 
funcional (HI y HII
 
 respectivamente), formado por las combinaciones lineales de las 
variables, tal que la correlación entre ellas sea máxima, y en el cual, es posible proyectar 
todas la proteínas. En este espacio se calculan las distancias que representan las 
relaciones biológicas entre proteínas teniendo en cuenta la información contenida en los 
datos genómicos y post-genómicos, y reflejando una fuerte correlación entre estos y las 
vías metabólicas.  
6.3. Predicción funcional a partir de la matriz de distancias 
El resultado del ACCK es una matriz de distancia entre las proteínas conocidas y 
desconocidas, a partir de la cual se establece el umbral de predicción, definido como la 
distancia máxima entre dos proteínas que se encuentran en una misma vía, y calculado 
teniendo en cuenta la información contenida en el grafo metabólico. Utilizando el paquete 
estadístico R versión 2.11.1 [67] se interrogó la matriz de distancia para diez proteínas 
hipotéticas exclusivas del CMTB [9], es decir, se obtuvieron las  proteínas cercanas (por 
debajo del umbral) a cada proteína problema para inferir su relación funcional. Para cada 
proteína problema y sus proteínas cercanas se construyó una red que representara las 
relaciones funcionales predichas utilizando el programa Cytoscape versión 2.7.0 [68].  
 
Para cada una de las proteínas cercanas a la proteína problema, se determinó su función y 
su participación en el metabolismo por comparación con la base de datos KEGG. La 
predicción tiene en cuenta la vía metabólica con mayor representación en cada una de las 
redes construidas, y la revisión de literatura sobre las proteínas cercanas. Los nombres de 
las vías y las categorías COG en las figuras, se dan en inglés ya que se construyeron con la 
información obtenida directamente de las bases de datos. Para aquellas proteínas que 
participan en más de una vía metabólica solamente se tuvo en cuenta la primera vía en el 
orden de la nomenclatura KEGG y de igual manera para aquellas clasificadas dentro de 
más de una categoría COG. 
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Adicionalmente, para cada proteína problema se corrió un alineamiento contra la base de 
datos no redundante de proteínas del NCBI y el algoritmo PSI-Blast [69], y se realizó un 
modelamiento estructural automático utilizando SWISS-MODEL [70] para identificar 
posibles identidades estructurales. 
 
6.4. Planteamiento de la validación experimental 
Para determinar el sentido biológico de las relaciones predichas es necesario estudiar la 
función de las proteínas cercanas a la proteína de interés, a través de la búsqueda en la 
literatura y en las bases de datos. El interés se centrará en aquellas proteínas que 
muestren mayor potencial como blanco terapéutico, por ejemplo, aquellas involucradas 
en vías relacionadas con factores de virulencia o factores indirectos de resistencia, y sobre 
una de ellas se planteará la validación experimental. 
 
7. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
7.1 Construcción del modelo de predicción 
 
A partir de los datos recolectados en las diferentes bases de datos se construyeron los 
kernel KI y KII para los cuales se realizó el ACC. Para la construcción de KII
43
 fue necesario 
depurar las matrices a, b, c y d construidas inicialmente (Figura 6), ya que para su 
integración, todos los kernel deben contener información sobre los mismos objetos y 
tener el mismo tamaño (n x n), es decir, de cada matriz solo se conservaron los datos de 
aquellas proteínas comunes a todos los grupos de datos. Este tipo de fusión de datos se 
denomina integración intermedia en donde los valores del kernel son computados 
separadamente para cada grupo de datos y luego se suman. Según lo reportado por otros 
autores, este tipo de integración proporciona mejores resultados, comparado con otros 
tipos de fusión de datos [ ].  
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Las matrices k1, k2, k3 y k4 comparten 728 proteínas, de manera que éste es el número de 
objetos en la matriz KII. Así mismo, KI y KII
 
 comparten 402 proteínas, de las cuales se 
conoce su participación en al menos una vía metabólica descrita para Mtb H37Rv, y que se 
utilizaron para hacer la validación cruzada del modelo. Esta validación se corrió 411648 
veces: cuatro veces por cada kernel (cuatro valores de sigma), para cada uno de los 402 
genes del metabolismo, y para cada una de esas iteraciones se probaron cuatro 
combinaciones de peso ݓ݅ . 
Los parámetros que minimizaron el error de clasificación y que fueron escogidos para la 
construcción de KII se muestran en la Tabla 2. En este caso la validación otorgó el mayor 
peso al kernel construido a partir de microarreglos, y el menor, al kernel construido a 
partir de los datos de distancias intergénicas. Esta asignación de peso es congruente con el 
número de variables que aporta cada uno de los kernel al modelo general, ya que en este 
caso los datos de microarreglos aportan más de 600 variables al modelo mientras que las 
distancias intergénicas solo aportan una variable. 
Matriz Tipo de datos 
Sigma 
(ʍi) Función Kernel 
Peso 
(w i) 
KI Vías Metabólicas 1 ܭܫ =  ݁(െߪכܦܦ2 ) 
k Distancias Intergénicas 1 1 ܭ݀݅ݏݐ =  ݁(െ1כܦܦ2 ) 0,1 
k2 Perfiles Filogenéticos 0,01 ܭ݌݄ݕ =  ݁(െ0,01כܦܦ2 ) 0,25 
k Microarreglos 3 1 ܭ݁ݔ݌ =  ݁(െ1כܦܦ2 ) 0,5 
k4 Proteínas Ortólogas 0,5 ܭܿ݋݃ =  ݁(െ0,5כܦܦ2 ) 0,15 
K ܭܫܫ = 0,1ܭ݀݅ݏ + 0,25ܭ݌݄ݕ + 0,5ܭ݁ݔ݌ + 0,15ܭܿ݋݃  II 
Tabla 2. Valores de los parámetros ʍ i y wi
 
 definidos por validación cruzada para la función 
kernel de cada grupo de datos. 
El ACC entre KI y KII dio como resultado una matriz de distancias para 728 proteínas, con 
un porcentaje de clasificación correcta de 78,3% para las proteínas del grafo metabólico. 
Dentro de esta matriz, la distancia máxima a la cual se encuentran dos proteínas que 
participan en una misma vía es de 0.48. Este valor determina el umbral de predicción y fue 
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utilizado para interrogar la matriz de distancia: cualquier proteína a una distancia ч 0.48 
de la proteína problema, estará relacionada funcionalmente. 
 
El porcentaje de clasificación correcta obtenido en este caso es mayor al obtenido en 
otros trabajos [33, 49] y al obtenido en un ensayo previo realizado con nuestros datos, 
donde la matriz KII se construyó a partir de la sumatoria de Kdist, Kphy y Kexp y se obtuvo un 
porcentaje de clasificación correcta de 75%. Este valor mejoró con la inclusión de la matriz 
Kcog
32
, confirmando que cuanto mayor sea el número y los diferentes tipos de datos a 
integrar, menor será el número de falsos positivos [ , 44] y que los valores de ʍ i
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 ч  ?
proporcionan un mejor poder de clasificación [ ]. 
 
Para seleccionar las proteínas problema se comparó la lista de las 728 proteínas presentes 
en la matriz de distancia, con la lista de proteínas exclusivas del CMTB generada 
previamente por nuestro grupo de investigación [9], encontrando 17 proteínas en común, 
de las cuales 10 son de función desconocida y para las cuales se realizaron las predicciones 
funcionales en este trabajo (Tabla 3). Dentro de esta lista solamente el Rv0628c es 
esencial para el crecimiento de Mtb [10], por lo que se considera un potencial blanco 
terapéutico [9].  
 
RV ID Longitud (aa) Producto Categoría Funcional 
Rv0240 145 Proteína hipotética conservada Virulencia, detoxificación, adaptación 
Rv0268c 169 Proteína hipotética Hipotéticas conservadas 
Rv0628c 383 Proteína hipotética conservada Hipotéticas conservadas 
Rv0836c 217 Proteína hipotética Hipotéticas conservadas 
Rv0874c 386 Proteína hipotética conservada Hipotéticas conservadas 
Rv1397c 133 Proteína hipotética conservada  Virulencia, detoxificación, adaptación 
Rv1838c 131 Proteína hipotética conservada  Virulencia, detoxificación, adaptación 
Rv2630 179 Proteína hipotética Hipotéticas conservadas 
Rv3008 207 Proteína hipotética Hipotéticas conservadas 
Rv3403c 533 Proteína hipotética Hipotéticas conservadas 
Tabla 3. Proteínas hipotéticas para las cuales se realizaron predicciones funcionales 
basadas en el ACCK.  
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La interrogación a la matriz de distancias permitió identificar las proteínas cercanas a cada 
proteína problema, y construir la red de proteínas posiblemente relacionadas 
funcionalmente con cada una (Figuras 7 a 17). En las redes construidas, la etiqueta del 
nodo corresponde al nombre del gen y el color representa la vía KEGG a la cual se 
encuentra asociada la proteína codificada (Figura 7), excepto en el caso de las 
transposasas  que no se encuentran asociadas a ninguna vía, pero que se consideraron 
como un grupo especial por su importancia en la biología de la bacteria. 
 
 
Figura 7. Clave de color para las proteínas asociadas a vías metabólicas descritas en KEGG 
para Mtb H37Rv y presentes en las redes construidas. 
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7.2 Predicción funcional 
 
Las redes construidas utilizando el umbral de 0,48 estuvieron conformadas por 230 a 360 
nodos, haciendo difícil el análisis funcional, de manera que en cada caso se disminuyó 
gradualmente esta distancia, hasta obtener redes constituidas por un número máximo de 
70 nodos. En la tabla 4 se muestra el resumen de las vías asociadas a cada proteína 
problema, y predichas a partir del análisis de proteínas cercanas de función conocida. 
 
Proteína 
problema 
Distancia 
No. de 
proteínas 
cercanas 
No. de 
proteínas 
en KEGG 
Vías asociadas 
Rv0240 0.3 51 26 
Metabolismo de aminoácidos, metabolismo de 
purinas, biosíntesis de fenilalanina, fosforilación 
oxidativa 
Rv0268c 0.25 58 22 
Metabolismo de aminoácidos, fosforilación 
oxidativa, metabolismo de nitrógeno, vías de 
señalización 
Rv0628c 0.25 47 20 Metabolismo de tiamina, transcripción y traducción 
Rv0836c 0.25 62 25 
Metabolismo de aminoácidos, metabolismo de 
purinas, vías de señalización 
Rv0874c 0.35 47 22 
Metabolismo y transporte de aminoácidos, 
fosforilación oxidativa, metabolismo de 
carbohidratos 
Rv1397c 0.38 56 20 
Metabolismo de aminoácidos, metabolismo de 
purinas 
Rv1838c 0.3 37 14 Metabolismo de purinas, replicación del DNA 
Rv2630 0.25 71 35 
Biosíntesis de fenilalanina, metabolismo de 
aminoácidos, Síntesis de aminoacil- tRNA, 
fosforilación oxidativa, ribosoma 
Rv3008 0.35 64 31 
Biosíntesis de fenilalanina, metabolismo de 
aminoácidos, Síntesis de aminoacil- tRNA, 
fosforilación oxidativa, ribosoma 
RV3403c 0.25 48 18 
Metabolismo de purinas y pirimidinas, vías de 
señalización, ribosoma 
Tabla 4. Vías asociadas a las proteínas problema y predichas a partir del ACCK. 
 
Para la predicción funcional se tuvieron en cuenta las proteínas de función conocida 
asociadas a una vía descrita para Mtb H37Rv en KEGG, representadas a la izquierda de las 
figuras 8 a 17 según la clave de color (Figura 7), y la revisión de literatura sobre las demás 
proteínas, que se consideran menos informativas por no estar asociadas a una vía en 
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particular o ser de función desconocida, y que se representaron como un grupo a la 
derecha en las Figuras 8 a 17. A continuación se describen en detalle algunas de las 
características biológicas importantes que se observaron a través del análisis de las 
proteínas vecinas presentes en las redes construidas. 
 
Las proteínas Rv0240 y Rv1397c han sido identificadas en la fracción de la membrana 
celular de Mtb [38], y se encuentran clasificadas dentro de la categoría funcional de 
virulencia, detoxificación y adaptación. El análisis vía PSI-Blast identificó para las dos 
proteínas el dominio conservado PIN de 140aa, que también se encuentra en las proteínas 
utilizadas como molde en el modelamiento estructural (Figuras 8a y 9a): FitAB de 
Neisseria gonorrhoeae [71] en el caso de Rv0240, y la estructura cristalina de VAPBC-5 de 
Mtb [72] para Rv1397, aunque con una identidad inferior al 23%. 
 
La mayoría de las proteínas con dominio PIN se encuentran en procariotas haciendo parte 
del componente tóxico de operones toxina-antitoxina (TA). Los loci TA son sistemas que 
codifican una toxina estable, que impide el crecimiento de la bacteria e incluso puede 
causar la muerte de la célula, y una antitoxina inestable que previene la actividad 
citotóxica de la toxina [73, 74]. En muchos casos, este complejo, y particularmente la 
antitoxina, actúa como un represor de la transcripción, y en condiciones de estrés provee 
un mecanismo de control que permite a la bacteria entrar en un estado reversible de 
latencia [72, 74]. Los sistemas TA con dominio PIN se denominan VapBC TAs (vap: 
virulence associated proteins), donde VapB es el inhibidor y VapC es la toxina ribonucleasa 
con dominio PIN [75]. Los dominios PIN tienen una actividad catalítica secuencia 
específica, dependiente de Mg2+ ó Mn2+ 76, sobre RNA de cadena sencilla [ ]. El genoma de 
Mtb codifica 48 proteínas con dominio PIN, de las cuales 38 podrían estar involucradas en 
interacciones TA [73, 77].  
 
Rv0240 se encuentra en un operón TA con Rv0239, y en ensayos de microarreglos Rv0240 
se ha encontrado en bajos niveles de expresión después de 4 y 24 horas de inanición [78]. 
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En la red construida, esta proteína aparece relacionada con rpoB que codifica para la 
subunidad beta de la RNA polimerasa (Figura 8b). Este es el gen blanco de la Rifampicina, 
un antibiótico de primera línea utilizado en el tratamiento de TB, cuya resistencia está 
dada por mutaciones puntuales dentro de una región de 81 pb entre los codones 507 a 
533 [79]. Otras proteínas asociadas a Rv0240 fueron reguladores transcripcionales 
(Rv0485 y Rv2324), una ribonucleasa (rph, EC 2.7.7.56 tRNA nucleotidiltransferasa) y tres 
transposasas. Estas últimas son las encargadas de catalizar el movimiento de elementos 
transponibles, relacionados con la adquisición de resistencia bacteriana y con la capacidad 
de adaptación a condiciones ambientales, y también se han encontrado relacionadas con 
los sistemas TA [77].  
 
a. 
Rango del residuo modelado: 1 a 144 pb. 
Basado en la estructura: 2bsqA (3.00 A) 
Identidad de secuencia [%]: 14.286 
Valor-e: 1E-15 
 
 
 
b. 
Figura 8. a. Estructura predicha y b. red construida para la proteína Rv0240: 51 nodos 
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Rv1397c hace parte de un operón TA con Rv1398c, una posible antitoxina vapB10 [73], y 
se asocia principalmente a vías de metabolismo de arginina, metionina, treonina, 
histidina, purinas y pirimidinas, y de manera particular, con dos chaperonas involucradas 
en la degradación de RNA (chaK y groEL) y una proteína de unión a cadena sencilla (ssb) 
(Figura 9b). La actividad de las proteínas relacionadas es congruente con la actividad 
ribonucleasa que se ha descrito para los componentes toxina de los sistemas TA [72]. 
 
a. 
Rango del residuo modelado: 2 a 122 pb. 
Basado en la estructura: 3dboB (1.76 A) 
Identidad de secuencia [%]: 22.656 
Valor-e: 5.4E-25 
 
 
 
 
b. 
Figura 9. a. Estructura predicha y b. red construida para la proteína Rv1397c: 45 nodos 
 
Rv1838c que también contiene un dominio PIN (Figura 10a); es posiblemente una toxina 
vapC13 que hace parte de un operón TA con Rv1839c [73, 77]. En la figura 10b se observa 
asociada con las subunidades gama y beta (ureA y ureC) de la ureasa que participa en la 
vía del metabolismo de las purinas (mtu00230), y con un transportador de aniones ATPasa 
(Rv3679) que también podría estar participando en esta vía. Rv3679 codifica una ADP-
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ribosa difosfatasa con asignación EC 3.6.1.-. A partir de la información de reacción química 
codificada en los tres primeros dígitos del número EC, es posible predecir que Rv3679 
podría estar participando en la vía mtu00230 (Figura 10c) catalizando la transformación de 
ADP-D-ribosa a D-ribosa 5 fosfato [80]. 
 
a. 
Rango del residuo modelado: 2 a 128 pb. 
Basado en la estructura: 1w8iA (2.10 A) 
Identidad de secuencia [%]: 19.084 
Valor-e: 3.1E-17 
 
 
b. 
 
c. 
Figura 10. a. Estructura tridimensional predicha y b. red construida para la proteína 
Rv1838c: 37 nodos. c. Predicción la participación de Rv3679 en esta vía a partir de los tres 
primeros dígitos del número EC.  
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El modelamiento estructural de Rv0268c se basó en la estructura cristalina del complejo 
RelBE2 toxina-antitoxina de Mtb (Figura 11a). Los complejos TA RelBE se describieron 
inicialmente en E. coli, y Mtb posee tres pares TA similares a RelBE [74]. Los sistemas TA 
de tipo Rel tienen actividad ribonucleasa dependiente de secuencia [74]. 
En la red construida para esta proteína (Figura 11b) se encontraron proteínas del 
metabolismo de nitrógeno, dos transposasas, y proteínas que podrían estar relacionadas 
con una vía de señalización: Rv3277 proteína conservada de membrana, Rv1566c asociada 
a invasión,  Rv0309 proteína hipotética exportada, lspA una peptidasa señal para 
lipoproteínas y KdpE hace parte del sistema de dos componentes KdpE/KdpD descrito en 
E. coli. Este sistema activa la expresión del operón kpdFABC que codifica un sistema de 
captación de potasio de alta afinidad en condiciones limitantes de K+
81
, y cuya expresión 
puede verse afectada por la composición lipídica de la membrana [ , 82].  
 
 
a. 
Rango modelado del residuo: 88 a 166 pb. 
Basado en la estructura: 3g5oA (2.00 A) 
Identidad de secuencia [%]: 29.213 
Valor-e: 1.5E-11 
 
 
 
b. 
Figura 11. a. Estructura predicha y b. Red construida para la proteína Rv0268c 
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Para las proteínas Rv0628c y Rv0874c  no se encontraron datos para hacer el 
modelamiento estructural, pero el análisis PSI-Blast mostró similitud con el dominio FIST, 
que es un dominio sensor involucrado en la transducción de señales en Bacteria, Archaea 
y Eucaria. Cerca a los genes que codifican estos dominios se encuentran genes que 
codifican proteínas involucradas en el metabolismo y transporte de aminoácidos, 
sugiriendo que los dominios FIST se pueden unir a estos pequeños ligandos [75].  En este 
estudio ambas proteínas se encontraron asociadas a proteínas de las vías de metabolismo 
de aminoácidos. 
 
En la red construida para Rv0628c (Figura 12a), se encontraron cinco proteínas 
involucradas en la vía de metabolismo de tiamina (Figura 12b), un factor sigma alternativo 
de la ARN polimerasa (sigH) y cuatro que hacen parte de la estructura del ribosoma, entre 
las cuales se encuentra la proteína S12 de la subunidad 30S, codificada por rpsL, cuya 
mutación en el codón 43 es responsable de la resistencia a Estreptomicina [83]. 
Adicionalmente la presencia de los factores de iniciación de la traducción, IF-1 e IF-2, 
considerados esenciales [10], y el factor nusG de anti-terminación, sugiriere la posible 
participación de Rv0628c en los procesos de transcripción y traducción. 
 
Rv0874c está asociada con proteínas de las vías de metabolismo de aminoácidos, y de 
fosforilación oxidativa, y con cinco proteínas que participan en diferentes vías del 
metabolismo de carbohidratos (Figura 13): pentosas fosfato (prsA), almidón y sucrosa 
(otsA), ciclo del citrato (sucD y Rv2455c), glucólisis y gluconeogénesis (glpX). 
Adicionalmente, se encuentra relacionada con diferentes factores de transporte y 
metabolismo de coenzimas codificados por moaC, hemD y mog. Entre estas se destaca 
prsA, que codifica la enzima pRpp sintetasa (Mt-PrsA) la cual es la responsable de la 
síntesis de fosforibosil-1-pirofosfato, única fuente de arabinosa para la síntesis de 
arabonigalactano y lipoarabinomamano, constituyentes esenciales de la pared celular de 
Mtb [84].  
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a. 
 
 
 
b. 
Figura 12. a. Red construida para la proteína Rv0628c: 47 nodos. 
b. Proteínas dentro de la red construida identificadas en la vía de metabolismo de tiamina  
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Figura 13. Red construida para la proteína Rv0874c: 47 nodos. 
 
 
Para el modelamiento estructural de Rv0836 no se encontró una estructura adecuada y el 
análisis PSI-Blast tampoco dio un resultado que proporcionara información a cerca de la 
función de esta proteína. Las proteínas cercanas predichas por ACCK (Figura 14), 
participan en las vías de metabolismo de aminoácidos, nucleótidos y carbohidratos. Se 
destaca en este caso, la relación con proteínas involucradas en el tráfico intracelular, 
secreción y tráfico vesicular, como SecE, Ffh y FtsY, una proteína asociada a invasión 
(Rv1477) y una de superficie celular (mpt83), que sugieren la participación de esta 
proteína hipotética en una vía de señalización.  También se encontró asociación con tres 
proteínas de la subunidad ribosomal 50S y el factor de iniciación de la transcripción IF-2 
codificado por infB, que interactúa con las subunidades ribosomales 30S y 50S [85], y es 
uno de los componentes esenciales para la iniciación de la síntesis de proteínas in vitro, ya 
que protege al formilmetionil-tRNA de la hidrolisis espontánea y promueve su unión a la 
subunidad ribosomal 30S. 
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 Figura 14. Red construida para la proteína Rv0836c: 63 nodos, distancia 0.25 
 
La proteína codificada por Rv3403 tiene una longitud de 533aa por lo que el 
modelamiento estructural dio como resultado estructuras para diferentes fragmentos de 
la proteína. Entre las estructuras utilizadas como molde, con identidades inferiores al 17%, 
se encuentran proteínas con actividad triptófano halogenasa, deshidrogenasa, 
monooxigenasa y oxidoreductasa de diferentes organismos. Dentro de la red de proteínas 
relacionadas funcionalmente se observan proteínas de la subunidad ribosomal 50S, del 
metabolismo de pirimidinas y de tráfico intracelular y secreción (Figura 15). 
 
De las proteínas vecinas no asociadas a una vía metabólica se destacan tres: mpt83 una 
proteína exportada que ha sido caracterizada dentro de un operón de cinco genes 
(Rv2871-Rv2872-mpt83-Rv2874-mpt70) [86], a partir de la cual se ha desarrollado una 
vacuna de RNA expresando el antígeno MPT83 que mostró ser capaz de inducir respuesta 
humoral específica y respuesta inmune de las células T contra Mtb en ratones [87, 88]; 
TypA es un factor de elongación de la traducción, que actúa como regulador de estrés 
global y virulencia, y media la resistencia al péptido antimicrobial BPI (bactericidal 
permeability-increasing protein) en muchas especies de bacterias, pero que no cumple 
estas funciones reguladoras en Mtb [89]; y la subunidad beta del proteosoma PrcB, cuya 
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inactivación reduce la persistencia de Mtb, tanto in vitro como en pulmón murino, ya que 
causa hipersensibilidad al óxido nítrico impidiendo el crecimiento del bacilo durante la 
fase crónica de la infección [90, 91].   
 
 
Figura 15. Red construida para la proteína Rv3403c: 48 nodos. 
 
Rv2630 y Rv3008 son las proteínas con mayor número de proteínas vecinas en común, 
tanto de función conocida como desconocida, por lo tanto se asociaron a las mismas vías 
metabólicas: metabolismo de aminoácidos, biosíntesis de aminoacil tRNA, fosforilación 
oxidativa y las subunidades ribosomales 30S y 50S. Rv2630 es la proteína con mayor 
número de nodos a menor distancia, y dentro de la red de proteínas vecinas (Figura 16) 
hay tres transposasas, una proteína de recombinación homóloga (RecR) y una 
endonucleasa (Nth), sugiriendo su participación en procesos de recombinación y 
replicación. 
 
Rv3008 ha sido identificada en la fracción del citosol en Mtb [38] y el análisis PSI-Blast 
encontró homología remota con una proteína accesoria MgtC que media el flujo de 
magnesio hacia el citosol. La predicción funcional para esta proteína la relaciona con la vía 
de biosíntesis de fenilalanina (PheT y PheA), y con MurD y MurC que son esenciales y 
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participan en el metabolismo de D-glutamina (Figura 17). Adicionalmente, se encuentra 
asociada a pncA que codifica la pirazinamidasa, responsable de otorgar la resistencia a 
Pirazinamida en Mtb.  
 
 
Figura 16. Red construida para la proteína Rv2630: 71 nodos. 
 
 
 
Figura 17. Red construida para la proteína Rv3008: 64 nodos. 
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Como se observó en las redes individuales que algunas de las proteínas problema se 
encontraron haciendo parte de la red construida para otra proteína problema (nodos 
verde manzana), y compartiendo proteínas vecinas, indicado su relación funcional, se 
construyó una red global a partir de la integración de las 10 redes obtenidas antes. Esta 
red está conformada por 314 proteínas (Figura 18 y Anexo 3), de las cuales 140 se 
encuentran asociadas al menos a una vía metabólica descrita para Mtb H37Rv (Figura 19), 
86 corresponden a proteínas de función conocida pero que no están asociadas a ninguna 
vía metabólica (Figura 20a) y 78 corresponden a proteínas hipotéticas o hipotéticas 
conservadas (Figura 20b). 
 
De las 40 vías metabólicas representadas en la red global, las que presentaron mayor 
número de proteínas fueron en su orden: las vías de metabolismo de aminoácidos (22), 
proteínas de las subunidades S y L del ribosoma (15), la vía de metabolismo de purinas 
(11), la vía de fosforilación oxidativa (9), y la vía de metabolismo de pirimidinas (8) (Figura 
19a, Anexo 4). Esta distribución a la vez, se ve reflejada en la representatividad de las 
categorías COG dentro de la red global (Figura 21) y en las funciones predichas para las 
proteínas problema.  
 
Es de resaltar que las predicciones hechas aquí, no solo tuvieron en cuenta las vías 
metabólicas en las cuales participan las proteínas cercanas a las proteínas de función 
desconocida, como se había propuesto inicialmente, sino que la inclusión de los grupos de 
proteínas ortólogas, también otorgó información sobre aquellas proteínas de función 
conocida pero no asociadas a una vía KEGG, aportando a la predicción funcional. 
 
Las proteínas de función conocida pero no asociadas a una vía en KEGG, se clasificaron 
principalmente en las categorías COG de modificación pos-traduccional, recombinación, 
replicación, reparación y transcripción; y en menor proporción en las categorías 
relacionadas con metabolismo y transporte de lípidos, coenzimas y metabolitos 
secundarios, tráfico intracelular, secreción, y transporte vesicular (Figura 21). En el caso de 
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las proteínas hipotéticas (Figura 21), aparte de las categorías R y S, también se encuentra 
un número importante de proteínas (12) clasificadas dentro de la categoría K de 
transcripción de los cuales 4 se consideran esenciales.   
 
En las figuras 19b y 20 el tamaño del nodo representa el grado (node degree) que 
corresponde al número de conexiones o proteínas vecinas por nodo dando una medida 
del grado de conectividad de las proteínas en la red. Ahora, se observa más explícitamente 
que las proteínas codificadas por Rv0240, Rv0268c, Rv0874c, Rv2630, y Rv3008, están 
estrechamente relacionadas funcionalmente, y que las cinco comparten conectividad con 
las proteínas codificadas por atpE, atpG, cydA, mog y Rv3267 (Figuras 19b y 20), lo que se 
refleja en el grado de estos nodos. Los genes atpE, atpG son esenciales [10] y codifican 
ATP sintetasas asociadas a la vía de fosforilación oxidativa y Rv3267, también considerado 
esencial, codifica una proteína hipotética clasificada dentro de la categoría K de 
transcripción.  
 
Las proteínas de grado 2, 3, 4 y 5 dentro de la red construida, resultarían interesantes 
como candidatos de validación experimental, si se piensa en la conectividad de la red y el 
efecto que podría tener el bloqueo de uno de estos puntos para la biología de la bacteria, 
teniendo en cuenta que se encontraron relacionadas con genes esenciales que participan 
en las vías del metabolismo central,  así como, con factores de virulencia y factores de 
resistencia a antibióticos.  
 
De acuerdo a los resultados obtenidos y analizados hasta ahora se puede esperar que la 
matriz de distancia construida a partir del ACCK, sirva para predecir las relaciones 
funcionales de las otras 78 proteínas hipotéticas presentes en la red global, y en general, 
para las 210 proteínas hipotéticas e hipotéticas conservadas de Mtb presentes en esa 
matriz. El resultado de esta interrogación puede ser comparado y enriquecido con la red 
de interacción proteína-proteína  construida por Cui y colaboradores [39], para 38 
proteínas hipotéticas de Mtb, a partir de interacciones ortólogas.
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Figura 18. Red global construida para 314 proteínas de Mtb H37Rv a partir del ACCK. 
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Figura 19a. Proteínas cercanas a las proteínas problema dentro de la red global, y asociadas a al menos una vía metabólica descrita 
en KEGG para Mtb H37Rv: Proteínas agrupadas por vía 
56 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 19b. Proteínas cercanas a las proteínas problema (verde manzana) dentro de la red global y asociadas a vías metabólicas 
descritas en KEGG para Mtb H37Rv. El tamaño del nodo representa el grado: a mayor tamaño mayor grado, y la gráfica muestra la 
distribución del grado en la red.
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Figura 20a. Proteínas cercanas a las proteínas problema (verde manzana) dentro de la red global, pero no asociadas a una vía 
metabólica descritas en KEGG para Mtb H37Rv. El tamaño y el color del nodo representa el grado: a mayor tamaño mayor grado, y la 
gráfica muestra la distribución del grado en la red. 
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Figura 20b. Proteínas hipotéticas é hipotéticas conservadas asociadas a las proteínas problema (verde manzana) en la red global. El 
tamaño y el color del nodo representan el grado y la gráfica muestra la distribución del grado en la red. 
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Figura 21. Abundancia de proteínas de la red global dentro de categorías COG. 
 
De la misma forma que para las proteínas de función desconocida, la matriz de distancia 
pude ser interrogada para determinar proteínas relacionadas con factores de resistencia a 
antibióticos como Isoniazida (KatG), Fluoroquinolona (GyrA y GyrB), y Ácido para-amino-
salisílico (ThyA), y a factores de virulencia descritos en Mtb. Esto con el fin de identificar 
grupos de proteínas involucradas en los mecanismos intrínsecos y extrínsecos de 
resistencia a drogas, y más específicamente, para identificar co-blancos, es decir, 
proteínas relacionadas con el blanco primario de la droga y que contrarrestan la aparición 
de resistencia [37].  
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7.3 Planteamiento experimental 
 
Teniendo en cuenta la información obtenida a partir del ACCK y el modelamiento 
estructural para las proteínas Rv0240, Rv1397, Rv1838c y Rv0268, se sugiere verificar su 
participación como toxinas con actividad ribonucleasa dentro de sistemas TA de las 
familias VapBC y RelBE, siguiendo los protocolos propuestos por Gupta [73], Korch y col. 
[74], y Miallau y col. [72]. 
 
Gupta [73], reporta la caracterización de la toxicidad heteróloga en E. coli para 38 toxinas 
de Mtb, así como la inhibición del efecto citotóxico por parte de sus respectivas 
antitoxinas cognatas. El procedimiento general es la clonación de los genes de Mtb que 
codifican para las proteínas del sistema TA de interés, en los vectores de expresión 
pLTAExp20 y pCAKExp10 construidos para cada componente, transformar E. coli y medir el 
efecto TA sobre el crecimiento de la bacteria [73]. Dentro de los sistemas TA evaluados en 
ese trabajo, se encuentran VapBC10 (Rv1397c-Rv1398c) y VapC13 (Rv1838c-Rv1839c); se 
propone entonces, utilizar este sistema para verificar la participación de Rv0240 en un 
sistema TA de tipo VapCB. En el caso de Rv0240, que mostró homología estructural 
remota con el complejo TA RelBE2 de Mtb, se propone utilizar el vector de expresión 
pGEX-4T2 utilizado por Korch y col. [74], para la expresión de sistemas TA tipo Rel. 
 
El protocolo descrito por Miallau y col. [72] permite medir la actividad ribonucleasa de 
sistemas TA tipo VapBC, sobre un sustrato de RNA marcado de secuencia conocida y uno 
de secuencia desconocida, que emite fluorescencia cuando es clivado por la actividad 
nucleasa.  Esta actividad se mide en diferentes soluciones buffer para verificar la influencia 
de cationes divalentes (Mg2+, Mn2+, y Zn2+
 
), y utilizando un inhibidor de RNasa para 
garantizar que la actividad observada no sea producto de contaminación con RNasa A, B, o 
C. 
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8. PERSPECTIVAS 
 
Ya que los métodos kernel resultan muy útiles en la integración de datos de distinta 
naturaleza, se puede explorar la posibilidad de incluir en el análisis, datos acerca de la 
ubicación intracelular y de interacción entre proteínas [32], con la limitante de que el 
número de datos experimentales que se tienen de este tipo para Mtb es muy reducido, lo 
que a su vez reduciría el número final de proteínas en la matriz de distancia; sin embargo, 
esto podría verse compensado en un mejor poder de clasificación.  
 
Otra aproximación, es la reconstrucción supervisada de redes a través del ACCK, teniendo 
en cuenta la información química codificada en la asignación EC de las proteínas [80, 92] . 
Muchas de las proteínas hipotéticas conservadas de Mtb ya tienen la asignación de tres e 
incluso cuatro dígitos del número EC, de donde se puede extraer información acerca de la 
actividad química, los posibles ligandos, y el lugar dentro de la vía donde puede estar 
cumpliendo esa función, como ocurrió en este trabajo con Rv3679.  
 
Aunque los métodos kernel proporcionan soluciones a diferentes problemas en biología 
computacional, los planteamientos matemáticos pueden resultar complejos, y el proceso 
de curación manual de los datos que alimentan el modelo puede ser largo, porque es 
específico para cada organismo y cada problema. En este caso, sería ideal desarrollar un 
flujo de trabajo que permita automatizar el análisis y el proceso de predicción funcional 
para proteínas hipotéticas, y consignar los resultados en una base de datos que pueda ser 
consultada fácilmente.  
 
Un base de datos con características similares es STRING [93], que permite encontrar 
interacciones entre proteínas basado en diferentes tipos de evidencia y minería de datos 
como los que se utilizaron en este trabajo, pero con la desventaja de que esa evidencia 
parece no estar bien ponderada, porque al hacer las predicciones puede dar el mismo 
peso a una predicción basada en múltiples evidencias, que a una predicción basada en un 
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solo tipo de datos, lo cual implica un mayor error de clasificación, que puede ser 
contrarrestado a través de un método supervisado de aprendizaje. La consulta a esta base 
de datos, sobre las proteínas estudiadas en este trabajo, no arrojó coincidencias entre las 
predicciones, que en la mayoría de los casos, estaban dadas por la información de 
contexto y vecindad genómica.  
 
El trabajo futuro en la identificación funcional de proteínas hipotéticas, es llegar a un 
estado de anotación más fino que permita integrarlas en los modelos de reactoma, 
interactoma y metaboloma desarrollados para Mtb, y construidos con base en modelos 
probabilísticos [94], de teoría espectral de grafos [95] y de Análisis de Balance de Flujo 
(ABF) [96, 97]. En el caso de ABF los flujos metabólicos se construyen obedeciendo a las 
relaciones estequiométricas, y la tasa a la cual se lleva a cabo la conversión de 
metabolitos, estando limitada a un conjunto de valores que son consistentes con los 
parámetros medidos experimentalmente, tales como la utilización de sustratos o las tasas 
de producción de biomasa, por lo que es necesario conocer los parámetros 
estequiométricos de la reacción [21]. 
 
El primer modelo basado en este tipo de análisis para Mtb fue construido por Raman y col. 
[98] para las reacciones de biosíntesis de ácidos micólicos. Estas aproximaciones han dado 
paso a las reconstrucciones a escala genómica [99, 100] que han sido utilizadas para 
seleccionar potenciales blancos para drogas [11], revelar las posibles vías de resistencia 
[37] y la construcción de un modelo del interactoma patógeno-hospedero [101]. El 
siguiente reto es combinar estos modelos y construir sobre ellos, mediante la integración 
de los datos experimentales, modelos nuevos con el fin de ampliar y refinar las 
reconstrucciones [21], así como compararlas con redes metabólicas y de regulación 
construidas para otros organismos. 
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9. CONCLUSIONES 
 x El Análisis de Correlación Canónica basado en kernels es un método supervisado 
flexible, que permitió integrar datos de distinta naturaleza para calcular distancias 
entre proteínas y proponer relaciones funcionales para las proteínas estudiadas. x La asignación de los parámetros ʍ i y wi
x La matriz de distancias, construida a partir del ACCK permitió predecir relaciones 
funcionales para 10 proteínas hipotéticas de Mtb a partir del análisis de sus 
proteínas cercanas de función conocida asociadas y no asociadas a vías KEGG. 
 por validación cruzada, permitió optimizar el 
poder de clasificación del modelo construido y obtener un error de clasificación 
aceptable para las relaciones predichas. 
x Las proteínas para las cuales se hicieron las predicciones, están relacionadas 
funcionalmente con proteínas que participan en los procesos de metabolismo y 
transporte de aminoácidos y nucleótidos, transcripción, traducción, estructura y 
biogénesis del ribosoma, producción y conversión de energía, metabolismo de 
carbohidratos y algunas vías de señalización. x Las proteínas hipotéticas estudiadas, están relacionadas funcionalmente con genes 
esenciales, factores de virulencia y/o factores de resistencia de Mtb. x El análisis desarrollado en este trabajo permitió hacer una aproximación a la 
anotación de proteínas de Mtb de función desconocida a partir de la integración de 
datos de distinta naturaleza, aportando al conocimiento de la biología de la 
micobacteria. x Los resultados de este trabajo constituyen una potencial fuente de información para 
la aproximación funcional de otras proteínas de función desconocida en Mtb, 
presentes en la matriz de distancia generada a partir del ACCK.  
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11. ANEXOS 
ANEXO 1 
Organismos para los cuales se construyeron los perfiles filogenéticos. En total se 
encontraron 2224 genes ortólogos entre los organismos comparados. 
 
Organismo 
No. 
Ortólogos 
Mycobacterium_tuberculosis_H37Rv.aa 3924 
Acinetobacter_baumannii_AB307_0294.aa 949 
Actinobacillus_pleuropneumoniae_L20.aa 732 
Aeromonas_salmonicida_A449.aa 982 
Aliivibrio_salmonicida_LFI1238.aa 825 
Anaplasma_marginale_St_Maries.aa 399 
Anaplasma_phagocytophilum_HZ.aa 397 
Bacillus_anthracis_Ames.aa 967 
Bacillus_cereus_ATCC14579.aa 1003 
Bartonella_henselae_Houston-1.aa 534 
Bartonella_quintana_Toulouse.aa 511 
Bartonella_tribocorum_CIP_105476.aa 593 
Bordetella_pertussis.aa 885 
Borrelia_burgdorferi.aa 310 
Borrelia_garinii_PBi.aa 311 
Borrelia_hermsii_DAH.aa 319 
Borrelia_turicatae_91E135.aa 316 
Brucella_abortus_S19.aa 936 
Brucella_melitensis.aa 887 
Brucella_suis_ATCC_23445.aa 925 
Burkholderia_multivorans_ATCC_17616_JGI.aa 1210 
Burkholderia_pseudomallei_1710b.aa 1188 
Campylobacter_curvus_525_92.aa 589 
Campylobacter_fetus_82-40.aa 606 
Campylobacter_jejuni.aa 566 
Chlamydia_trachomatis.aa 332 
Chlamydophila_abortus_S26_3.aa 381 
Clostridium_botulinum_A_ATCC_19397.aa 780 
Clostridium_difficile_630.aa 789 
Clostridium_tetani_E88.aa 583 
Corynebacterium_diphtheriae.aa 1168 
Coxiella_burnetii.aa 638 
Helicobacter_pylori_26695.aa 497 
Listeria_monocytogenes.aa 793 
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Mycobacterium_JLS.aa 2526 
Mycobacterium_KMS.aa 2548 
Mycobacterium_MCS.aa 2514 
Mycobacterium_tuberculosis_CDC1551.aa 3754 
Mycobacterium_avium_paratuberculosis.aa 2528 
Mycobacterium_bovis.aa 3602 
Mycobacterium_bovis_BCG_Tokyo_172.aa 3592 
Mycobacterium_gilvum_PYR-GCK.aa 2490 
Mycobacterium_leprae.aa 1339 
Mycobacterium_leprae_Br4923.aa 1390 
Mycobacterium_marinum_M.aa 3002 
Mycobacterium_smegmatis_MC2_155.aa 2518 
Mycobacterium_ulcerans_Agy99.aa 2642 
Neisseria_gonorrhoeae_FA_1090.aa 665 
Neisseria_meningitidis_MC58.aa 694 
Nocardia_farcinica_IFM10152.aa 2099 
Rickettsia_akari_Hartford.aa 405 
Rickettsia_bellii_RML369-C.aa 439 
Rickettsia_conorii.aa 418 
Rickettsia_massiliae_MTU5.aa 408 
Rickettsia_prowazekii.aa 399 
Rickettsia_rickettsii_Iowa.aa 412 
Rickettsia_typhi_wilmington.aa 385 
Salmonella_enterica_Paratypi_ATCC_9150.aa 960 
Shigella_flexneri_2a.aa 956 
Streptococcus_pneumoniae_ATCC_700669.aa 621 
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ANEXO 2 
Resultados de la interrogación a la matriz de distancia para las proteínas problema bajo el 
umbral de predicción (0.48) 
 
> KCOG<-dget("DIST_K_conCOG.txt") 
> genes<-read.table("COGs_KCCA_728.txt") 
> genes<-genes[,1] 
> genes<-as.character(genes) 
> m<-genes=="RV0240" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 336 
  
> m<-genes=="RV0268C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 337 
 
> m<-genes=="RV0628C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 267 
 
> m<-genes=="RV0836C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 291 
  
> m<-genes=="RV0874C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
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> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 313 
  
> m<-genes=="RV1397C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 231 
  
> m<-genes=="RV1838C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 316 
 
> m<-genes=="RV2630" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 361 
  
> m<-genes=="RV3008" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 360 
 
> m<-genes=="RV3403C" 
> ind1<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> m<-KCOG[ind1,]<0.48 
> ind<-which(m,arr.ind=TRUE) 
> cand<-genes[ind] 
> length(cand) 
[1] 312 
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ANEXO 3. Proteínas presentes en la red global construida. En azul se destacan los genes esenciales según Sassetti y col. 2003 [10] 
ORF gene name protein name KEGG pathway COG 
Rv0001 dnaA chromosomal replication initiator protein Two-component system L 
Rv0002 dnaN DNA polymerase III beta chain Purine metabolism L 
Rv0004 Rv0004 conserved hypothetical protein   R 
Rv0021c Rv0021c conserved hypothetical protein   R 
Rv0041 leuS leucyl-tRNA synthetase Valine, leucine and isoleucine biosynthesis J 
Rv0054 ssb single-strand binding protein DNA replication L 
Rv0060 Rv0060 conserved hypothetical protein   R 
Rv0074 Rv0074 conserved hypothetical protein   Q 
Rv0081 Rv0081 transcriptional regulator   K 
Rv0090 Rv0090 membrane protein   S 
Rv0125 Rv0125 serine protease   O 
Rv0130 Rv0130 conserved hypothetical protein   I 
Rv0146 Rv0146 conserved hypothetical protein   Q 
Rv0148 Rv0148 short-chain type dehydrogenase/reductase   IQR 
Rv0182c sigG alternative RNA polymerase sigma factor RNA polymerase K 
Rv0196 Rv0196 transcriptional regulator   K 
Rv0198c Rv0198c zinc metalloprotease   O 
Rv0224c Rv0224c methyltransferase/methylase Histidine metabolism QR 
Rv0240 Rv0240 conserved hypothetical protein   R 
Rv0268c Rv0268c hypothetical protein   D 
Rv0276 Rv0276 conserved hypothetical protein   S 
Rv0282 Rv0282 conserved hypothetical protein   O 
Rv0295c Rv0295c conserved hypothetical protein   S 
Rv0309 Rv0309 hypothetical exported protein   S 
Rv0316 Rv0316 muconolactone isomerase   Q 
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Rv0321 dcd deoxycytidine triphosphate deaminase protein Pyrimidine metabolism F 
Rv0337c aspC aspartate aminotransferase   E 
Rv0345 Rv0345 conserved hypothetical protein   R 
Rv0350 dnaK chaperone protein RNA degradation O 
Rv0384c clpB endopeptidase ATP binding protein chain B   O 
Rv0389 purT phosphoribosylglycinamide formyltransferase 2 purine metabolism F 
Rv0390 Rv0390 conserved hypothetical protein   P 
Rv0391 metZ O-succinylhomoserine sulfhydrylase Cysteine and methionine metabolism E 
Rv0414c thiE thiamine-phosphate pyrophosphorylase Thiamine metabolism H 
Rv0422c thiD phosphomethylpyrimidine kinase Thiamine metabolism H 
Rv0423c thiC thiamine biosynthesis protein Thiamine metabolism H 
Rv0429c def polypeptide deformylase   J 
Rv0435c Rv0435c ATPase   O 
Rv0436c pssA CDP-diacylglycerol-serine o-phosphatidyltransferase Glycine, serine and threonine metabolism I 
Rv0440 groEL 60 kda chaperonin 2 groEL2 RNA degradation O 
Rv0458 Rv0458 aldehyde dehydrogenase Glycolysis / Gluconeogenesis C 
Rv0459 Rv0459 conserved hypothetical protein   S 
Rv0464c Rv0464c conserved hypothetical protein   S 
Rv0466 Rv0466 conserved hypothetical protein   I 
Rv0485 Rv0485 transcriptional regulator   KG 
Rv0496 Rv0496 conserved hypothetical protein   FP 
Rv0498 Rv0498 conserved hypothetical protein   G 
Rv0508 Rv0508 conserved hypothetical protein   OC 
Rv0511 hemD uroporphyrin-III C-methyltransferase Porphyrin and chlorophyll metabolism H 
Rv0512 hemB delta-aminolevulinic acid dehydratase Porphyrin and chlorophyll metabolism H 
Rv0516c Rv0516c conserved hypothetical protein   T 
Rv0526 Rv0526 thioredoxin   OC 
Rv0528 Rv0528 conserved membrane protein   O 
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Rv0548c menB naphthoate synthase 
Ubiquinone and other terpenoid-quinone 
biosynthesis biosynthesis 
H 
Rv0596c Rv0596c conserved hypothetical protein   D 
Rv0599c Rv0599c conserved hypothetical protein   K 
Rv0605 Rv0605 resolvase   L 
Rv0606 Rv0606 transposase   L 
Rv0626 Rv0626 conserved hypothetical protein   D 
Rv0628c Rv0628c conserved hypothetical protein   S 
Rv0638 secE preprotein translocase Protein export U 
Rv0639 nusG transcription antitermination protein   K 
Rv0640 rplK 50S ribosomal protein L11 rplK Ribosome J 
Rv0657c Rv0657c conserved hypothetical protein   K 
Rv0667 rpoB DNA-directed RNA polymerase beta chain Purine metabolism K 
Rv0674 Rv0674 conserved hypothetical protein   K 
Rv0682 rpsL 30S ribosomal protein S12 Ribosome J 
Rv0702 rplD 50S ribosomal protein L4 Ribosome J 
Rv0704 rplB 50S ribosomal protein L2 Ribosome J 
Rv0709 rpmC 50S ribosomal protein L29 Ribosome J 
Rv0710 rpsQ 30S ribosomal protein S17 Ribosome J 
Rv0714 rplN 50S ribosomal protein L14 Ribosome J 
Rv0723 rplO 50S ribosomal protein L15 Ribosome J 
Rv0724 sppA protease IV   OU 
Rv0772 purD phosphoribosylamine-glycine ligase Purine metabolism F 
Rv0776c Rv0776c conserved hypothetical protein   S 
Rv0786c Rv0786c conserved hypothetical protein   R 
Rv0790c Rv0790c hypothetical protein   E 
Rv0822c Rv0822c conserved hypothetical protein   K 
Rv0829 Rv0829 transposase   L 
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Rv0830 Rv0830 conserved hypothetical protein   Q 
Rv0836c Rv0836c hypothetical protein   S 
Rv0864 moaC molybdenum cofactor biosynthesis protein C 2 moaC2   H 
Rv0865 mog moybdopterin biosynthesis protein   H 
Rv0874c Rv0874c conserved hypothetical protein   S 
Rv0881 Rv0881 rRNA methyltransferase Histidine metabolism J 
Rv0890c Rv0890c transcriptional regulator/ luxR-family   KR 
Rv0892 Rv0892 monooxygenase Histidine metabolism P 
Rv0919 Rv0919 conserved hypothetical protein   KR 
Rv0921 Rv0921 resolvase   L 
Rv0925c Rv0925c conserved hypothetical protein   R 
Rv0926c Rv0926c conserved hypothetical protein   S 
Rv0952 sucD succinyl-CoA synthetase alpha chain Citrate cycle (TCA cycle) C 
Rv0953c Rv0953c oxidoreductase   C 
Rv0956 purN 5-phosphoribosylglycinamide formyltransferase Purine metabolism F 
Rv0958 Rv0958 magnesium chelatase Porphyrin and chlorophyll metabolism H 
Rv0959 Rv0959 conserved hypothetical protein   R 
Rv0960 Rv0960 conserved hypothetical protein   R 
Rv0985c mscL large-conductance ion mechanosensitive channel   M 
Rv1001 arcA arginine deiminase Arginine and proline metabolism E 
Rv1002c Rv1002c conserved membrane protein   O 
Rv1017c prsA ribose-phosphate pyrophosphokinase Pentose phosphate pathway FE 
Rv1027c kdpE transcriptional regulator Two-component system TK 
Rv1035c Rv1035c transposase   L 
Rv1099c glpX conserved hypothetical protein Glycolysis / Gluconeogenesis G 
Rv1101c Rv1101c conserved membrane protein   R 
Rv1110 ispH, lytB lytB-related protein Terpenoid backbone biosynthesis IM 
Rv1112 ychF GTP binding protein   J 
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Rv1138c Rv1138c oxidoreductase   C 
Rv1161 narG respiratory nitrate reductase alpha chain Nitrogen metabolism C 
Rv1162 narH respiratory nitrate reductase beta chain Nitrogen metabolism C 
Rv1163 narJ respiratory nitrate reductase delta chain Nitrogen metabolism C 
Rv1165 typA GTP-binding translation elongation factor   T 
Rv1175c fadH NADPH dependent 2,4-dienoyl-CoA reductase   CR 
Rv1177 fdxC ferredoxin   C 
Rv1179c Rv1179c hypothetical protein   KL 
Rv1213 glgC glucose-1-phosphate adenylyltransferase Starch and sucrose metabolism G 
Rv1220c Rv1220c methyltransferase Histidine metabolism R 
Rv1242 Rv1242 conserved hypothetical protein   R 
Rv1259 Rv1259 conserved hypothetical protein   L 
Rv1295 thrC threonine synthase Glycine, serine and threonine metabolism E 
Rv1296 thrB homoserine kinase Glycine, serine and threonine metabolism E 
Rv1297 rho transcription termination factor RNA degradation K 
Rv1299 prfA peptide chain release factor 1   J 
Rv1305 atpE ATP synthase C chain Oxidative phosphorylation C 
Rv1306 atpF ATP synthase B chain Oxidative phosphorylation C 
Rv1309 atpG ATP synthase gamma chain Oxidative phosphorylation C 
Rv1321 Rv1321 conserved hypothetical protein   L 
Rv1324 Rv1324 thioredoxin   O 
Rv1328 glgP glycogen phosphorylase Starch and sucrose metabolism G 
Rv1334 Rv1334 conserved hypothetical protein   R 
Rv1336 cysM cysteine synthase B Cysteine and methionine metabolism E 
Rv1337 Rv1337 membrane protein   R 
Rv1340 rph ribonuclease rphA   J 
Rv1375 Rv1375 conserved hypothetical protein   S 
Rv1380 pyrB aspartate carbamoyltransferase Pyrimidine metabolism F 
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Rv1383 carA carbamoyl-phosphate synthase small chain Pyrimidine metabolism EF 
Rv1384 carB carbamoyl-phosphate synthase large chain Pyrimidine metabolism EF 
Rv1389 gmk guanylate kinase Purine metabolism F 
Rv1390 rpoZ DNA-directed RNA polymerase omega chain Purine metabolism K 
Rv1392 metK S-adenosylmethionine synthetase Cysteine and methionine metabolism H 
Rv1397c Rv1397c conserved hypothetical protein   R 
Rv1406 fmt methionyl-tRNA formyltransferase One carbon pool by folate J 
Rv1408 rpe ribulose-phosphate 3-epimerase Pentose phosphate pathway G 
Rv1440 secG protein-export membrane protein translocase subunit Protein export U 
Rv1477 Rv1477 invasion-associated protein   M 
Rv1478 Rv1478 invasion-associated protein   M 
Rv1480 Rv1480 conserved hypothetical protein   R 
Rv1493 mutB methylmalonyl-CoA mutase large subunit Valine, leucine and isoleucine degradation I 
Rv1501 Rv1501 conserved hypothetical protein   Q 
Rv1532c Rv1532c conserved hypothetical protein   Q 
Rv1539 lspA lipoprotein signal peptidase Protein export MU 
Rv1560 Rv1560 conserved hypothetical protein   K 
Rv1565c Rv1565c conserved membrane protein   I 
Rv1566c Rv1566c invasion-associated protein   M 
Rv1589 bioB biotin synthetase Biotin metabolism H 
Rv1593c Rv1593c conserved hypothetical protein   F 
Rv1595 nadB L-aspartate oxidase Alanine, aspartate and glutamate metabolism H 
Rv1606 hisI phosphoribosyl-AMP-1,6-cyclohydrolase Histidine metabolism E 
Rv1623c cydA membrane cytochrome D ubiquinol oxidase subunit I Oxidative phosphorylation C 
Rv1630 rpsA 30S ribosomal protein S1 Ribosome J 
Rv1631 coaE dephospho-CoA kinase Pantothenate and CoA biosynthesis SH 
Rv1639c Rv1639c conserved membrane protein   R 
Rv1641 infC initiation factor IF-3   J 
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Rv1649 pheS phenylalanyl-tRNA synthetase alpha chain Aminoacyl-tRNA biosynthesis J 
Rv1650 pheT phenylalanyl-tRNA synthetase beta chain Aminoacyl-tRNA biosynthesis JR 
Rv1652 argC N-acetl-gamma-glutamyl-phoshate reductase Arginine and proline metabolism E 
Rv1657 argR arginine repressor   K 
Rv1667c Rv1667c macrolide-transport ATP-binding protein ABC transporter   R 
Rv1670 Rv1670 conserved hypothetical protein   S 
Rv1720c Rv1720c conserved hypothetical protein   R 
Rv1725c Rv1725c conserved hypothetical protein   K 
Rv1741 Rv1741 conserved hypothetical protein   S 
Rv1762c Rv1762c hypothetical protein   S 
Rv1783 Rv1783 conserved membrane protein   D 
Rv1812c Rv1812c dehydrogenase Oxidative phosphorylation C 
Rv1826 gcvH glycine cleavage system H protein   E 
Rv1828 Rv1828 conserved hypothetical protein   K 
Rv1838c Rv1838c conserved hypothetical protein   R 
Rv1848 ureA urease gamma subunit Purine metabolism E 
Rv1850 ureC urease alpha subunit Purine metabolism E 
Rv1852 ureG urease accessory protein   OK 
Rv1868 Rv1868 conserved hypothetical protein   MG 
Rv1985c Rv1985c transcriptional regulator/ lysR-family   K 
Rv1996 Rv1996 conserved hypothetical protein   T 
Rv2009 Rv2009 conserved hypothetical protein   K 
Rv2014 Rv2014 transposase   L 
Rv2018 Rv2018 conserved hypothetical protein   S 
Rv2043c pncA pyrazinamidase/nicotinamidas Nicotinate and nicotinamide metabolism Q 
Rv2110c prcB proteasome beta subunit   O 
Rv2115c Rv2115c ATPase   O 
Rv2118c Rv2118c RNA methyltransferase   J 
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Rv2119 Rv2119 conserved hypothetical protein   L 
Rv2120c Rv2120c conserved membrane protein   S 
Rv2139 pyrD dihydroorotate dehydrogenase Pyrimidine metabolism F 
Rv2147c Rv2147c conserved hypothetical protein   S 
Rv2152c murC UDP-N-acetylmuramate-alanine ligase D-Glutamine and D-glutamate metabolism M 
Rv2155c murD UDP-N-acetylmuramoylalanine-D-glutamate ligase D-Glutamine and D-glutamate metabolism M 
Rv2156c mraY phospho-N-acetylmuramoyl-pentappeptidetransferase Peptidoglycan biosynthesis M 
Rv2211c gcvT aminomethyltransferase Glycine, serine and threonine metabolism E 
Rv2237 Rv2237 conserved hypothetical protein   S 
Rv2260 Rv2260 conserved hypothetical protein   R 
Rv2289 cdh cdp-diacylglycerol pyrophosphatase Glycerophospholipid metabolism I 
Rv2303c Rv2303c antibiotic-resistance protein   R 
Rv2313c Rv2313c hypothetical protein   S 
Rv2324 Rv2324 transcriptional regulator/ asnC-family   K 
Rv2326c Rv2326c transmembrane ATP-binding protein ABC transorter ABC transporters P 
Rv2335 cysE serine acetyltransferase Cysteine and methionine metabolism E 
Rv2375 Rv2375 conserved hypothetical protein   K 
Rv2392 cysH 3-phosphoadenosine 5-phosphosulfate reductase Sulfur metabolism EH 
Rv2398c cysW sulfate-transport membrane protein ABC transporter ABC transporters P 
Rv2404c lepA GTP-binding protein   M 
Rv2406c Rv2406c conserved hypothetical protein   R 
Rv2410c Rv2410c conserved hypothetical protein   S 
Rv2411c Rv2411c conserved hypothetical protein   S 
Rv2412 rpsT 30S ribosomal protein S20 Ribosome J 
Rv2427c proA gamma-glutamyl phosphate reductase protein Arginine and proline metabolism E 
Rv2437 Rv2437 conserved hypothetical protein   O 
Rv2440c Rv2440c GTP1/obg-family GTP-binding protein   R 
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Rv2448c valS valyl-tRNA synthase protein Valine, leucine and isoleucine biosynthesis J 
Rv2455c Rv2455c oxidoreductase alpha subunit Citrate cycle (TCA cycle) KG 
Rv2461c clpP ATP-dependent clp protease proteolytic subunit 1   OU 
Rv2497c pdhA pyruvate dehydrogenase E1 component alpha subunit Glycolysis / Gluconeogenesis C 
Rv2523c acpS holo-[acyl-carrier protein] synthase Pantothenate and CoA biosynthesis I 
Rv2539c aroK shikimate kinase 
Phenylalanine, tyrosine and tryptophan 
biosynthesis 
E 
Rv2551c Rv2551c conserved hypothetical protein   NOU 
Rv2560 Rv2560 proline and glycine rich membrane protein   S 
Rv2593c ruvA holliday junction DNA helicase Homologous recombination L 
Rv2614c thrS threonyl-tRNA synthetase Aminoacyl-tRNA biosynthesis J 
Rv2630 Rv2630 hypothetical protein   S 
Rv2636 Rv2636 conserved hypothetical protein   V 
Rv2650c Rv2650c phiRv2 phage protein   R 
Rv2678c hemE uroporphyrinogen decarboxylase Porphyrin and chlorophyll metabolism H 
Rv2683 Rv2683 conserved hypothetical protein   R 
Rv2697c dut deoxyuridine 5-triphosphate nucleotidohydrolase Pyrimidine metabolism F 
Rv2737c recA recombination protein   L 
Rv2763c dfrA dihydrofolate reductase One carbon pool by folate H 
Rv2785c rpsO 30S ribosomal protein S15 Ribosome J 
Rv2792c Rv2792c resolvase   L 
Rv2839c infB translation initiation factor IF-2   J 
Rv2868c ispG, gcpE 4-hydroxy-3-methylbut-2-en-1-yl diphosphate synthase Terpenoid backbone biosynthesis I 
Rv2870c dxr 1-deoxy-D-xylulose 5-phosphate reductoisomerase Terpenoid backbone biosynthesis I 
Rv2873 mpt83 cell surface lipoprotein   M 
Rv2882c frr ribosome recycling factor   J 
Rv2883c pyrH uridylate kinase Pyrimidine metabolism F 
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Rv2902c rnhB ribonuclease HII protein DNA replication L 
Rv2906c trmD tRNA )-methyltransferase   J 
Rv2907c rimM 16S rRNA processing protein   J 
Rv2909c rpsP 30S ribosomal protein S16 Ribosome J 
Rv2913c Rv2913c D-amino acid aminohydrolase   Q 
Rv2916c ffh signal recognition particle protein Protein export U 
Rv2921c ftsY cell division protein Protein export U 
Rv2923c Rv2923c conserved hypothetical protein   O 
Rv2927c Rv2927c conserved hypothetical protein   D 
Rv2944 Rv2944 transposase   L 
Rv2949c Rv2949c conserved hypothetical protein   H 
Rv2964 purU formyltetrahydrofolate deformylase Glyoxylate and dicarboxylate metabolism F 
Rv2984 ppk polyphosphate kinase Oxidative phosphorylation P 
Rv2987c leuD 3-isopropylmalate dehydratase small subunit Valine, leucine and isoleucine biosynthesis E 
Rv3001c ilvC ketol-acid reductoisomerase Valine, leucine and isoleucine biosynthesis EH 
Rv3007c Rv3007c oxidoreductase   R 
Rv3008 Rv3008 hypothetical protein   S 
Rv3009c gatB glutamyl-tRNA(gln) amidotransferase subunit B Aminoacyl-tRNA biosynthesis J 
Rv3010c pfkA 6-phosphofructokinase Glycolysis / Gluconeogenesis G 
Rv3011c gatA glutamyl-tRNA(gln) amidotransferase subunit A Aminoacyl-tRNA biosynthesis J 
Rv3026c Rv3026c conserved hypothetical protein   I 
Rv3060c Rv3060c transcriptional regulator/ gntR-family   K 
Rv3145 nuoA NADH dehydrogenase I chain A Oxidative phosphorylation C 
Rv3154 nuoJ NADH dehydrogenase I chain J Oxidative phosphorylation C 
Rv3204 Rv3204 DNA-methyltransferase Histidine metabolism L 
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Rv3223c sigH alternative RNA polymerase sigma factor RNA polymerase K 
Rv3226c Rv3226c conserved hypothetical protein   S 
Rv3227 aroA 3-phosphoshikimate 1-carboxyvinyltransferase 
Phenylalanine, tyrosine and tryptophan 
biosynthesis 
E 
Rv3267 Rv3267 conserved hypothetical protein   K 
Rv3275c purE 
phosphoribosylaminoimidazole carboxylase catalytic 
subunit 
Purine metabolism F 
Rv3276c purK 
phosphoribosylaminoimidazole carboxylase ATPase 
subunit 
Purine metabolism F 
Rv3277 Rv3277 conserved membrane protein   S 
Rv3284 Rv3284 conserved hypothetical protein   R 
Rv3300c Rv3300c conserved hypothetical protein   J 
Rv3309c upp uracil phosphoribosyltransferase Pyrimidine metabolism F 
Rv3317 sdhD 
succinate dehydrogenase hydrophobic membrane anchor 
subunit 
Citrate cycle (TCA cycle) C 
Rv3364c Rv3364c conserved hypothetical protein   R 
Rv3389c Rv3389c dehydrogenase   I 
Rv3403c Rv3403c hypothetical protein   S 
Rv3436c glmS glucosamine-fructose-6-phosphate aminotransferase Alanine, aspartate and glutamate metabolism M 
Rv3443c rplM 50S ribosomal protein L13 Ribosome J 
Rv3461c rpmJ 50S ribosomal protein L36 Ribosome J 
Rv3462c infA translation initiation factor IF-1   J 
Rv3490 otsA alpha, alpha-trehalose-phosphate synthase Starch and sucrose metabolism G 
Rv3510c Rv3510c conserved hypothetical protein   R 
Rv3577 Rv3577 conserved hypothetical protein   R 
Rv3606c folK 
2-amino-4-hydroxy-6-hydroxymethyldihydropteridine 
pyrophosphokinase 
Folate biosynthesis H 
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Rv3610c ftsH membrane-bound ell division protein   O 
Rv3628 ppa inorganic pyrophosphatase Oxidative phosphorylation C 
Rv3638 Rv3638 transposase   L 
Rv3661 Rv3661 conserved hypothetical protein   E 
Rv3674c nth endonuclease III Base excision repair L 
Rv3679 Rv3679 anion transporter ATPase   P 
Rv3684 Rv3684 lyase Cysteine and methionine metabolism E 
Rv3702c Rv3702c conserved hypothetical protein   R 
Rv3715c recR recombination protein Homologous recombination L 
Rv3777 Rv3777 oxidoreductase   CR 
Rv3778c Rv3778c aminotransferase   E 
Rv3782 Rv3782 L-rhamnosyltransferase   R 
Rv3811 Rv3811 conserved hypothetical protein   M 
Rv3814c Rv3814c acyltransferase   I 
Rv3818 Rv3818 hypothetical protein   R 
Rv3828c Rv3828c resolvase   L 
Rv3836 Rv3836 conserved hypothetical protein   S 
Rv3838c pheA prephenate dehydratase 
Phenylalanine, tyrosine and tryptophan 
biosynthesis 
E 
Rv3863 Rv3863 hypothetical alanine rich protein   T 
Rv3876 Rv3876 conserved alanine and proline rich protein   D 
Rv3888c Rv3888c conserved membrane protein   D 
Rv3924c rpmH 50S ribosomal protein L34 Ribosome J 
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ANEXO 4 
Número de proteínas de función conocida asignadas a al menos una vía metabólica 
descrita en KEGG para Mtb H37Rv y presentes en la red global construida. 
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Ribosome
Purine metabolism
Oxidative phosphorylation
Pyrimidine metabolism
His metabolism
Aminoacyl-tRNA biosynthesis
Cys and Met metabolism
Protein export
Val, Leu and Ile biosynthesis
Gly, Ser and Thr metabolism
Glycolysis / Gluconeogenesis
Porphyrin and chlorophyll metabolism
Arg and Pro metabolism
Phe, Tyr and Trp biosynthesis
Starch and sucrose metabolism
Thiamine metabolism
Terpenoid backbone biosynthesis
Citrate cycle (TCA cycle)
Nitrogen metabolism
RNA degradation
ABC transporters
Ala, Asp and Glu metabolism
D-Glutamine and D-glutamate metabolism
Pentose phosphate pathway
Homologous recombination
DNA replication
Two-component system
RNA polymerase
Pantothenate and CoA biosynthesis
One carbon pool by folate
Base excision repair
Glycerophospholipid metabolism
Val, Leu and Ile degradation
Peptidoglycan biosynthesis
Biotin metabolism
Folate biosynthesis
Glyoxylate and dicarboxylate metabolism
Sulfur metabolism
Nicotinate and nicotinamide metabolism
Ubiquinone and other terpenoid-quinone …
Number of proteins associated to KEGG pathways
